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RESUMO

GELATTI, G. J. Detecciao de anomalia através da comparaciao de modelos representativos.
2021. 120 p. Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computaci-
onal) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de Sao Paulo, Sao
Carlos — SP, 2021.

Lacuna: Regulamentos de privacidade e acesso a dados e leis de protecdo de dados tornam a
comparacao de departamentos e identificagao de padroes, em geral, tarefas dificeis. A exploragao
dos dados coletados, juntamente com um modelo descritivo induzido a partir desses dados,
podem ajudar a identificar modelos destoantes e promover a comparacao das institui¢des.
Objetivo: O estudo propde a criagcdo de modelos de redes Bayesianas capazes de extrair co-
nhecimentos novos e significativos a partir dos dados nas varidveis utilizadas no estudo de
caso. Propomos a criacdo de modelos de secdes obstétricas por meio de varidveis utilizadas
para classificacdo de Robson (CR), utilizada para classificar gestantes em 10 grupos, estudo de
possivel integracdo de novas varidveis a CR, a recriacdo de dados pelos modelos e a detec¢ao
de departamentos obstétricos com comportamentos gerais muito diferentes (andmalos) pela
comparacao dos modelos.

Métodos: Foi desenvolvido um modelo de rede Bayesiana com as variaveis utilizadas para CR
por cada hospital envolvido no estudo. Propusemos e investigamos experimentalmente novas
varidveis que podem melhor caracterizar e distribuir as gestantes nos grupos de Robson. As
funcdes do pacote R "bnlearn" foram usadas para manipular e recriar dados no modelo. O
desempenho deste modelo foi validado quanto a capacidade de recriar dados, comparando com
medidas estatisticas de dados reais, e verificando se as distribui¢des nos grupos CR permanecem
as mesmas. No intuito de construir uma matriz de distincia para identificagdo de dados destoan-
tes, a distancia de Hamming foi utilizada para calcular as dissimilaridades entre os modelos. As
anomalias detectadas foram validadas por especialista de acordo com a escala Likert.
Resultados: Os dados foram descritos e recriados através de redes Bayesianas com imputagao
de dados, com referéncia significativa aos dados reais. A comparacdo dos modelos sobre as
secOes de obstetricia identificou padrdes e anomalias. A comparagao permitiu diferenciar os
setores com diferentes taxas de cesdrea e distribui¢do nos grupos de Robson, de acordo com as

varidveis selecionadas, preservando o acesso aos dados reais das institui¢oes.

Palavras-chave: Deteccdo de anomalia, Aprendizado ndo supervisionado, Modelos representa-

tivos, Redes Bayesianas.






ABSTRACT

GELATTI, G. J. Anomaly detection through representative model comparison. 2021. 120
p. Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias de Computacao e Matematica Computacional) —
Instituto de Ciéncias Matemaéticas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos —
SP, 2021.

Background: Data access and privacy regulations and data protection laws make comparing
departments in general and pattern detection difficult tasks. The collected data exploration
together with a descriptive model induced from these data might help to identify dissonant
models and promote the comparision among institutions.

Aim: This study proposes the creation of Bayesian network models which able to elicit new
and meaningful knowledge from the data in the variables used in the case study. We propose to
create models of obstetric departments through the variables adopted in Robson classification
(RC), used to classify pregnant women in 10 groups, the study of possible integration of new
variables to RC, the recreation of data by the models and the detection of obstetric departments
with very different general behaviors (anomalous) by comparing the models.

Methods: A Bayesian network model was developed with the variables used for RC by each
hospital involved in the study. We proposed and experimentally investigated new variables
that can better characterize and distribute pregnant women in Robson’s groups. The "bnlearn"
R package functions were used to manipulate and recreating data across the model. The
performance of this model was validated regarding its capacity of recreate data, comparing with
real data statistic measures, and verifying whether the distributions on RC groups remain the
same. To set up a distance matrix to identify dissonant data, Hamming distances were calculated
model by model. The anomalies detected were validated by a specialist according to the Likert
scale.

Results: The data were described and recreated through Bayesian networks with data imputation,
with a meaningful reference to real data. By comparing obstetric departments it was possible
to identify patterns and anomalies. The comparison allowed to differentiate the departments
with different cesarean rates and RC groups distributions, according to selected variables, thus

preserving access to the real data of the institutions.

Keywords: Anomaly detection, Unsupervised learning, Representative models, Bayesian net-

works.
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1

INTRODUCAO

Assim como o avango da tecnologia, também a producao de dados cresce de maneira
incontida. Analisar, medir, armazenar e fazer a coleta real desses dados pode envolver erros,
incertezas e informagdes que podem ndo ser detectadas pela andlise humana. A perda de co-
nhecimento possivel de ser obtido por essa razdo acarreta a impossibilidade de realizar analises
para que novas descobertas cientificas possam gerar melhorias no funcionamento do objeto ou

entidade estudada.

Por vezes, tais eventos sdo importantes e representam algo significativo para o estudo.
Esses eventos ndo detectados pela andlise humana podem ser identificados por técnicas de
Aprendizagem automdtica (AA), conhecida como aprendizagem de maquina ou pelo termo em
inglés Machine learning (ML). Nesta drea, eventos raros ou fora do padrao sdo chamados de
anomalia, e técnicas de deteccao de anomalias podem identificd-los (CHANDOLA; BANERJEE;
KUMAR, 2009).

A definicdo de anomalia em AA €, num sentido grafico ou de distancia entre observagdes,
a "observagdo que se desvia tanto das restantes que pode-se suspeitar ter sido gerada por um
mecanismo distinto do mecanismo que gerou os dados de referéncia"(HAWKINS, 1980). Na
abordagem do projeto, € previsto que a deteccao de anomalias permita identificar comportamentos
e situacOes extremamente dissemelhantes, que estejam em discordincia com o padrao que
os dados possuem. Isso dard aos especialistas a capacidade de observar erros, casos raros e
identificar estratégias para melhorias no comportamento de uma entidade. Uma forma de detectar
as anomalias € pela comparac¢do de entidades. Uma entidade, no contexto deste trabalho, € algo
que se queira comparar, o conjunto de dados sobre um objeto de estudo. Pode ser uma institui¢ao,

dados de um individuo ou conjunto de dados climéticos, por exemplo.

A comparacdo de entidades permite que seja encontrado um padrdo no comportamento
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dos dados. Identificando os comportamentos, e através da comparacao, € criada uma matriz de
dissemelhanga que quantifica a diferenga entre os comportamentos das entidades, sendo utilizada
nas técnicas de deteccdo de anomalia. Entretanto, € importante que se possua uma globalizac¢ao
dos dados, gerando uma maior amostra para o estudo. A importincia aumenta quando, por
exemplo, a entidade a ser comparada € uma doenca rara. Se os dados sobre os pacientes de
diferentes centros estiverem disponiveis, outros casos dessa doenca poderiam ser encontrados, €
também poderiam ser identificados relatos de sucesso no diagndstico e tratamento, caracteristicas
do paciente entre outras informagdes relevantes. Desta forma, podem ser identificados grupos ou

padrdes de comportamentos distintos.

No entanto, por razdes burocriticas e conceituais, existem barreiras a serem descons-
truidas e leis a serem seguidas para que a globalizacao das amostras e o acesso aos dados seja
realmente uma pritica comum. Além disso, € necessario que seja preservada a privacidade dos
individuos cujos dados serdo compartilhados. O ndo compartilhamento de dados impede a andlise
global dos mesmos. Essa andlise permitiria um avanco da ciéncia, por exemplo, para personalizar
diagnésticos, aumentando os dados amostrais quando compartilhados entre hospitais. Por essas
razdes € motivado o desenvolvimento de novas estratégias para a disponibilizacdo dos dados,

respeitando a protecdo do direito a privacidade.

Uma possivel estratégia € a criagdo de modelos que representem os dados originais. Com
este artificio € possivel transpor uma parcela das barreiras burocraticas para aceder aos dados
e preservar a anonimizacao destes. Sobre os modelos representativos sera feita a comparacao
e deteccao das anomalias. Ao comparar modelos, serdo identificadas as entidades que ndo se
assemelham ao comportamento padrdo do todo. A identificacao destas entidades, a que chamamos
de anomalias, permitird a avaliacao de estratégias adotadas em determinados comportamentos

que possam agregar ou causar melhoria para outras entidades.

Como caso de estudo, e para exemplificar a abordagem da investigacdo, foi identificado
em um centro de investigacdo em Portugal um problema real: a impossibilidade de comparar
secOes de obstetricia a fim de novas descobertas para a descricdo dos servicos de obstetricia e

reducdo da taxa de cesariana em Portugal.

Em uma visdo global, partos do tipo cesariana, além de agregarem alto custo ao pro-
cedimento, possuem um risco de vida para a gravida e o bebé (MYLONAS; FRIESE, 2015;
SILVER et al., 2006). Por isso, pretende-se desenvolver um modelo para cada hospital envolvido
na investigacdo para decisdo de partos (cesarianas/normais). A partir dos modelos construidos,
pretende-se compara-los através de uma medida de dissimilaridade a ser integrada ao projeto
e identificar os comportamentos andmalos. Os modelos podem possuir um desfecho clinico
positivo (baixa taxa de partos cesarianas) ou negativo (alta taxa de partos cesarianas) e através

das anomalias e seus desfechos clinicos integrados pode ser feita a avaliacdo do especialista nas
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possiveis mudancas de comportamento que resultariam em melhorias.

Este trabalho contempla a criacdo de modelos representativos. A partir desses modelos é
possivel comparar e detectar comportamentos que diferem substancialmente dos outros. As redes
Bayesianas servem para descrever o relacionamento entre as varidveis da base de dados analisada
por meio de uma estrutura de nodos e arestas direcionadas e probabilidades ligadas a elas. Redes
Bayesianas serdo criadas localmente e os dados reais ndo serdo alterados ou compartilhados.
Esses modelos serdo comparados a fim de detectar aqueles que se desviam significativamente do

conjunto.

1.1 Descricao detalhada

A deteccio de anomalias e/ou outliers € definida como detecc¢do de observa¢des anormais
baseada em modelos predefinidos normais (WU; BANZHAF, 2010), deteccdo de desvio, entre
outros nomes (TAN et al., 2006). Para além disto, na maioria dos casos, os dados e modelos
construidos nao sdo anotados como "andmalos ou nao"pelos especialistas pois isto requer
alto custo de mao de obra especializada e tempo para andlise. Por esta razdo técnicas nao
supervisionadas sdo indicadas, resultando na utilizacao de técnicas de deteccdo de anomalias ndo
supervisionadas para esta investigacdo. Um exemplo de deteccdo nao supervisionada € a detec¢ao
de anomalia através de técnicas de agrupamento de dados. Ao agrupar os dados classifica-se o
conjunto na estrutura de grupos. Cada grupo é formado pelas entidades ou observacdes que mais
se assemelham entre si com base em uma matriz de dissimilaridade. A matriz de dissimilaridade
¢ a quantificacdo de uma unidade de distancia entre observagdes, como representado na Figura
1, onde, por exemplo, d(2, 1) significa a distdncia da observac¢@o 1 a observagdo 2. Transpondo
em um modelo bidimensional, d(2,1) representa a aresta ligando as observagdes 1 e 2 na
representacdo da Figura 2. No contexto dessas distancias, do agrupamento de dados e de forma
superficial, uma anomalia pode ser definida como entidades ou observacdes distantes do grupo

que foram associadas.

0
a1 0
D= di31) 432 0

dn,ly dn2) .. .. 0

Figura 1 — Exemplo de matriz de dissimilaridade

Ao comparar as entidades pela dissemelhanga, interessa-nos descobrir as influéncias dos
seus atributos nas possiveis decisdes e a relacao das entidades entre si. Num cendrio de sec¢des

de obstetricia, por exemplo, pode-se, por andlise do comportamento dos servigos, identificar
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Figura 2 — Exemplo de distincia entre observagdes num sistema de duas dimensdes (X , y)

hospitais que se destacam ao ter uma taxa significativamente baixa, objetivando diminuir a
taxa global de cesarianas em um hospital. Para isso, o acesso aos dados originais € necessario.
No entanto, o processo de requerer, analisar, processar € compartilhar dados e resultados entre

entidades ndo € uma tarefa simples.

Conforme o Regulamento Geral sobre a Protecdo de Dados (RGPD) da Unido Europeia
(UE) 2016/679 (REGULAMENTO..., 2016), os dados s6 podem ser compartilhados com o
consentimento das entidades as quais os dados representam. Por exemplo, os dados sobre exames
realizados e caracteristicas de pacientes de um certo hospital devem ser autorizados por cada
paciente que constitui esta base de dados, pois dele € a propriedade dos seus dados, como regia a
lei sob o Artigo 3° da Lei portuguesa n® 12/2005. Apesar deste impasse, cada instituicdo possui
um responsavel pelo acesso a informacao (RAI) que permite o acesso aos dados, interpreta
as leis, a doutrina dos 6rgdos superiores de protecdo aos dados e jurisprudéncia do Supremo
Tribunal Administrativo (Artigo 89 n°2 de 2016 do Regulamento Geral sobre a Protec¢do de
Dados da UE). O RAI pode conceder dados por decisdo propria regido pela lei de acesso e
utilizagdo 26/2016 que teve seu inicio de aplicabilidade em maio de 2018. Nesta lei, dados
de satide podem ser compartilhados sem o consentimento dos titulares dos dados para fins de
investigacdo cientifica, desde que anonimizados e com autorizacio do responsavel pelo acesso a
informacdo. Este processo ocorre em acordo conjuntamente com a autorizagdo pelo comité de
ética de cada institui¢do, seguindo Lei Geral de Prote¢dao de Dados Pessoais (Lei n.° 58/2019,
151/2019). Este é um processo obrigatorio para o pedido de acesso aos dados e a cada novo
pedido, ou seja, mesmo que os dados e a proposta forem de igual abordagem, o pedido deve ser

refeito.

No Brasil, similar ao Regulamento da UE, a Lei Geral de Protecao de Dados Pessoais
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(LGPD), (UNIAO SECAO 1,2018) Lei n® 13.709, de 14 de agosto de 2018, permite o tratamento
de dados pessoais “para a realizacdo de estudos por 6rgdo de pesquisa, garantida, sempre que
possivel, a anonimizagdo dos dados pessoais”.

Para além da barreira juridica e burocratica, existem vdarias vertentes de investigacao
sobre outras barreiras e razdes para que a partilha de dados ndo seja feita. Muitos estudos
apontam a inseguranca de investigadores na avaliagdo dos seus resultados e o uso de resultados
sobre bases de dados em colheita ou ainda em desenvolvimento (WICHERTS; BAKKER;
MOLENAAR, 2011; WALPORT; BREST, 2011; HUTSON, 2018). Existe também a suposi¢ao
da preocupacio de governos e agéncias para que seus dados nao sejam expostos ou manipulados
(PISANI; ABOUZAHR, 2010). Para além destas razdes, ainda ha dados que sao dispensados
ignorando o seu valor agregado. Essas institui¢cdes acreditam numa falsa seguranga ao nao
compartilhar suas informacdes. Entretanto, enquanto os dados sao localmente armazenados e
analisados ou simplesmente dispensados, existe a perda de informacao e de conhecimento que
poderiam ser obtidos a partir destes dados. A perda deve-se ao bloqueio do acesso e partilha entre
entidades e comunidade académica para diferentes andlises e visdes que produziriam conclusdes
distintas. Estas provdveis descobertas sdo infinitas e com elas centros e institui¢des poderiam
comunicar, relatar diferengas entre comportamentos, crescer economicamente, entre muitos

outros beneficios.

As discussoes sobre barreiras burocraticas, necessidade de boas praticas e desafios exis-
tentes continuam recorrentes e, enquanto estes desafios estdo longe de serem resolvidos, outras
solucdes podem ser adotadas. Uma solugdo possivel e vidvel € recorrer a técnicas computacionais
de aprendizagem automadtica. Através de técnicas de AA pode-se recriar os dados localmente a
partir dos originais sem infringir leis ou gerar burocracia em cima disso. Isto € possivel e pode
ser realizado, por exemplo, através da constru¢do de modelos de redes Bayesianas(FRIEDMAN;
GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997). Ao construir os modelos de comportamento dos dados pode-se
recriar dados que representem as caracteristicas dos originais, comparar o comportamento de
entidades e até mesmo identificar melhorias pela comparacao. Foram encontrados estudos sobre
as detecgdes de anomalias e sobre os modelos, porém na literatura ndo foi encontrada em revisao
a identificacdo das anomalias na comparagao entre modelos (redes Bayesianas). Essas questdes
sdo a base para o desenvolvimento do projeto e serdo detalhados os estados da arte de cada

contexto nas se¢des correspondentes.

1.2 Perguntas de pesquisa e hipotese

As perguntas que esta tese pretende responder sdo:
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e Dados criados a partir de modelos representativos de dados reais capacitam a comparacao

entre diferentes bases de dados sem comprometer a fidelidade aos dados reais?

e E possivel a comparacao de entidades e deteccao de anomalias de forma nao supervisio-

nada, sem a partilha de dados entre entidades?

E, para responder a estas perguntas, temos as hipdteses de que:

e Os dados criados através de um modelo de Bayes representam os dados originais.

e A comparagao entre modelos representativos de diferentes fontes permite a identificagao
daqueles significativamente destoantes aos demais com relevancia a drea especifica dos
dados.

1.3 Objetivo geral

O objetivo geral do projeto € detectar entidades anomalas pela comparacao sem com-
partilhar dados entre elas. Para que este objetivo seja alcangado, o mesmo é pormenorizado em

objetivos especificos, definidos a seguir.

1.3.1 Objetivos especificos

e Recriar informagdes e comportamentos de uma entidade por meio de rede Bayesiana;

e Permitir a comparagdo sem troca de informagao sobre os dados reais entre instituicdes/en-
tidades;

e Proteger a andlise distribuida de detec¢ao de anomalia;
e Identificar anomalias com relevancia para especialistas nos dados e para o contexto da

aplicacao.

A seguir s@o detalhados os referenciais tedricos que capacitam a resposta das questdes

da pesquisa e serviram como base para as escolhas de métodos utilizados.

1.4 Estrutura e organizacao do trabalho

Para realizar a revisao bibliografica, foram escolhidos como mecanismos de busca as

ferramentas Pubmed, Scopus e ISI Web of Knowledge. A escolha pelo Pubmed deve-se a sua
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grande utilizacdo como ferramenta de busca por publicacdes da drea biomédica e por ser o
meio de busca referéncia na drea da satde, drea em que € realizado o caso de estudo inicial. O
Scopus retne artigos gerais e € muito utilizado no meio académico. E o ISI Web of Knowledge
disponibiliza uma ampla busca por artigos, capitulos de livros e citagdes também muito utilizados

na comunidade académica.

As palavras-chave de cada capitulo de fundamentagdo tedrica sdao procuradas no titulo,
no resumo e nas palavras-chave dos estudos. Para selecionar as pesquisas identificadas, foram
considerados artigos cientificos, publicados em revistas ou em congressos, teses, dissertacdes,
livros e relatérios relacionados com o problema da ndo partilha de dados, modelos representativos,
deteccdo de anomalia e medidas de comparagao/semelhanca entre redes Bayesianas, conforme
foi requerido por cada capitulo e etapa de desenvolvimento. Foram pesquisados artigos nos
idiomas inglés e portugués e adicionadas a pesquisa as indicac¢des de artigos, livros e revisdes

técnicas feitas por especialistas da area.

O Capitulo 2 refere-se a busca sobre os modelos representativos de dados. Nele sdao
identificados trabalhos relevantes que utilizam modelos representativos e a defini¢do desses tipos

de modelos.

As técnicas de detec¢do de anomalias sdo definidas e detalhadas no Capitulo 3, com a

descricao das técnicas e algoritmos e a comparacao entre os trabalhos.

Ao agregar as técnicas de deteccdo de anomalias e modelos, a proposta € definida no
Capitulo 4 com os trabalhos relacionados. A proposta € aplicada em um caso de estudo especifico
no Capitulo 5 e os resultados de cada etapa dos casos de estudo sdo apresentados no Capitulo 6.

Por fim, as conclusdes gerais sobre o trabalho e contribui¢des sdo apresentadas no Capitulo 7.
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2

MODELOS REPRESENTATIVOS

“Leaving aside the terms “law” and “theory,” I distinguish principles, specific condi-
tions, models, hypotheses, and generalizations. I argue that scientists use designated
similarities between models and aspects of the world to form both hypotheses and
generalizations.” (Giere (2004))

Um modelo € o resultado do processamento e aprendizagem de dados reais por meio
de técnicas de ML (machine learning) que, de alguma forma, caracterizam os dados com re-
gras, nimeros ou estruturas. Técnicas de ML, como agrupamento de dados e grafos - e como
exemplo especifico de um tipo de grafo, as Redes Bayesianas (RB) - sdo muito utilizadas por
representarem os dados e agregarem uma estrutura a anélise. Os grupos sao os modelos represen-
tativos resultantes de técnicas de agrupamento de dados e os grafos sdo modelos representativos
em estrutura de nodos com probabilidades associadas que resultam, por exemplo, numa rede

Bayesiana.

As RB sdo adotadas frequentemente para resolver problemas de previsao ou para enten-
dimento da relacdo entre os dados (PEARL, 1988; LAURITZEN, 1996). Sdo numerosamente
empregadas em estudos da drea médica, como na classificacdo e previsdo de tumor e cancer
em mulheres (ANTAL et al., 2003; AYER et al., 2010), na previsao de riscos em cesarianas
(LOVELL et al., 1997; SMITH et al., 2004; HOUSSEINI et al., 2009) e na previsdo de trabalho
de parto normal apds a primeira cesariana (METZ et al., 2013; HARPER et al., 2013; MARDY
et al., 2016). Por associar estrutura e probabilidades e poderem inferir conhecimento, como sera

visto a seguir, as redes Bayesianas sdo amplamente estudadas e utilizadas.



34 Capitulo 2. Modelos Representativos

2.1 Redes Bayesianas

As redes Bayesianas sao um tipo especifico de grafo. Grafo € uma estrutura utilizada para

modelar a relagdo entre objetos. Um grafo é composto por nodos e arestas e € definido como:

G={V,A},

onde,

e V={v,v,...v,} , define um conjunto de nodos;

e A C V(G) x V(QG), define um conjunto de arcos, também chamados de ligagdes ou arestas,

que ligam nodos.

As ligacdes entre os nodos sdo pares ndo ordenados que identificam a relacdo entre dois
nodos. As arestas podem ser direcionadas ou ndo, o que tipifica um grafo nao direcionado (Figura

3a ) ou um grafo direcionado (Figura 3b).

(a) Grafo ciclico ndo direcionado (b) Grafo aciclico direcionado

Figura 3 — Tipos de grafos

Dependendo da relagdo entre os nodos e arestas, o grafo pode ser ciclico ou aciclico. A
Figura 3 também demonstra o grafo ciclico ndo direcionado onde a relagdo entre os nodos é
fechada e as arestas sdo ndo direcionadas (Figura 3a). A Figura 3b representa um grafo aciclico

direcionado pois as arestas ndo formam ciclo entre os nodos e sdao direcionadas.

Redes Bayesianas sdo “estruturas graficas para representar as relacdes probabilisticas
entre um grande nimero de varidveis e fazer inferéncia probabilistica com essas varidveis”
(NEAPOLITAN et al., 2004). E um método que agrega teoria de grafos, propondo uma estrutura
e identificando relacdes causais, com a teoria das probabilidades. Na ciéncia da computacdo, o
desenvolvimento de redes Bayesianas foi impulsionado por pesquisas em inteligéncia artificial,
que visava produzir uma estrutura pratica para o raciocinio de senso comum por meio do Teorema

de Bayes.
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O Teorema de Bayes, também chamado anteriormente de probabilidade de causas ou
probabilidade inversa, € a probabilidade de um evento ocorrer baseado em um conhecimento

relacionado a ele (MURRAY, 1975) , ou seja, uma probabilidade que condiciona dois eventos.

Para exemplificar, define-se os eventos A e B, representados na Figura 4, pelos espagos
amostrais A e B. A probabilidade dos dois eventos acontecerem € a probabilidade da intersec¢ao
dos dois espacos, ilustrado pelo espaco com listras da Figura 4. Sabendo que a probabilidade dos
dois eventos acontecerem (P{A N B}) é a multiplicagio das probabilidades de A e B (Equagdo
2.1), a P{ANB} é equivalente a P{BNA}. Além disso, se os eventos A e B sdo dependentes,
ou seja, o acontecimento do evento A fornece informagdes sobre o evento B ocorrer, diz-se
entdo que “o evento A estd condicionado ao evento B”. Esta probabilidade € a probabilidade
condicional entre A e B, a probabilidade de A acontecer dado que B acontece, e é definida na
Equacio 2.2.

Figura 4 — Espagos amostrais A e B utilizados para demonstracdo das probabilidades de dois eventos

P{ANB} = P{A}P{B} 2.1)
P{A|B} = F{ﬁ{_]f;}lﬂ* (2.2)

Sabendo que P{ANB} é igual a P{BNA}. Ao isolar estes termos nas equacdes de
P{AIB} e P{BIA} temos que:

P{ANB}

PLAIB} = —p

P{A|B}P{B} = P{ANB}

P{ANB}

P{BA} =5
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P{B|A}P{A} = P{BNA}

Ao igualamos os termos, temos a interpretacdo do Teorema de Bayes representado pela

Equacao 2.3.

P{A}P{ANB)

P(B) (2.3)

P{A|B} =

onde

P{A|B} probabilidade de A ocorrer, dado que B acontece,

P{A} probabilidade de A ocorrer, dado que A é um espago amostral,

P{B} probabilidade de B ocorrer, dado que B é um espago amostral,

P{A N B} probabilidade de A e B ocorrerem.

Interpreta-se o Teorema de Bayes a partir da Equagdo 2.3 , onde se sabe que B ocorre,
sendo B 0 novo espaco amostral para o experimento aleatério onde A € um evento possivel.
Como na Figura 4, onde P{ANB} é a probabilidade de A no espaco conjunto entre A e B (espaco

listrado), e a probabilidade de B € o espaco inteiro de B.

A utilizacdo deste teorema chega a resultados com a estatistica baseada no processo de
aprender com as evidéncias. Ao inferir evidéncia de relacdes entre varidveis e probabilidades
condicionais, podemos produzir uma rede Bayesiana. Desta forma, uma rede é um grafo aciclico
de probabilidades condicionais. Ela é composta por dois tipos de componentes: nodos e arcos.
Cada nodo representa uma varidvel. Os arcos ligam nodos identificando os nodos relacionados,
ou seja, que possuem uma ligacao condicional entre eles. Cada nodo representa uma varidvel
com estados mutuamente exclusivos e possui probabilidades condicionais dos estados ocorrerem
ou ndo dado a relacdo entre os nodos. Se o0 nodo ndo possui arcos direcionados, a probabilidade
que se encontra no nodo € a probabilidade a priori. J4 nos nodos com arcos direcionados a si,
encontram-se as probabilidades do nodo dado que se sabe o(s) nodo(s) que possui(em) ligacdes

com O mesmeo.

Podemos exemplificar estas questdes mapeando a relac@o entre um sinal e uma doenca
pelo Teorema de Bayes. Queremos saber se, dado que um paciente possui um sinal B, por
exemplo, calcio sérico elevado, a probabilidade de obter uma doenga A, como um cancer

metastdtico. Esta questdo é calculada pela equagdo 2.4:

P{cancer}P{cancerNcalcio_serico}

P{cancer|calcio_serico} = ;

P{calcio_serico}
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onde

P{cancer} probabilidade de uma pessoa ter cancer,

P{calcio_serico} probabilidade de calcio sérico elevado,

P{cancer N calcio_serico} probabilidade de cancer e cdlcio sérico,

P{cancer|calcio_serico} probabilidade de céncer ocorrer, dado que hd célcio sérico.

Com o teorema, podemos entdo pensar na rede Bayesiana. Define-se que, uma rede

Bayesiana (RB) como

RB = (G,P), (2.4)

onde ,
G = (V(G), A(G))

¢ um grafo aciclico, com

e V(G) ={vi,v2,...vy} , define um conjunto de nodos,

e A(G) C V(G) x V(G), define um conjunto de arcos ou ligagdes

e P:V(G) — [0,1] é uma distribui¢do de probabilidade conjunta:

P(V(G)) : T P(vi | 6 (vi))
ondeng (v;) indica o conjunto de ligacdes/relacdes imediatas do nodo v; em G.

Transformando o problema anterior para a estrutura da rede de Bayes, temos o conjunto
de nodos V(G) = {v4,vp} e mapeamos a relagdo com o arco direcionado do nodo A para o nodo
B, sobre a varidvel célcio sérico, representando a causalidade entre doenca e o resultado de um

exame. A estrutura desta rede € demonstrada na Figura 5.

Os nodos possuem as probabilidades de cada estado do nodo acontecer. Como exemplo,
em A tem-se "present"e "absent"(presente/ausente) e em B os estados "increased"e "not increa-
sed"(elevado/ndo elevado). Temos que a probabilidade de uma pessoa ter cancer, a priori, € de
20%. Logo a probabilidade de ndo ter € de 80%. Estas sdo as probabilidades que se encontram no
nodo A, que nao possui arco direcionado a ele. No nodo B, que possui um arco direcionado a ele
representando uma relagdo condicional (Tabela 1), encontram-se os estados de B (increased/not

increased) condicionados ao estados do nodo A (present/absent). As probabilidades encontradas
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no nodo B, como exemplo, sdo as probabilidades de B dado que A aconteceu ou que se sabe de
A.

|: A: Metastatic cancer - B: Serum calcium

Figura 5 — Estrutura de uma rede Bayesiana de 2 nodos relacionando cancer metastatico e célcio sérico

Tabela 1 — Tabela com as probabilidades condicionais do nodo B

A Present | Absent
Increased 0,8 0,2
Not increased | 0,2 0,8

Ao acrescentar outras evidéncias a rede inicial da Figura 5, temos a rede representada na
Figura 6. As evidéncias e probabilidades podem ter vindo de diferentes fontes ou aprendidas
com outros dados que nao os utilizados para gerar a rede anterior. Além disso, as dependéncias,
na forma dos arcos direcionados, também podem ser inferidas por um especialista nos dados por

evidéncia observacional.

Nesta nova rede da Figura 6, além dos nodos A e B, sdo acrescentados os nodos C, D e E
que recebem arcos direcionados a si conforme mostra a figura. O nodo A nio recebe arcos e o E
nao direciona arcos. Desta forma, no nodo A as probabilidades a priori continuam as mesmas.
Os outros nodos ganham as probabilidades condicionadas aos nodos que cada um recebe do
arco direcionado. Ou seja, C estd condicionado a A, D estd condicionado a B e C, e E esta

condicionado a C.

Na Figura 7 mostram-se as probabilidades a priori de A e as condicionais de cada
nodo. Os estados em verde sdo os estados com maior probabilidade, como no nodo B a maior
probabilidade € "not increased"de 68%. O nodo B continua condicionado apenas ao A, por isso
mantém-se as probabilidades como na Tabela 1. Ja o nodo D, recebe a o arco direcionado de B e

C e tem as probabilidades na Tabela 2 com seus estados condicionados aos estados de B e C.

Diz-se que as probabilidades dissipam-se aos ramos que possuam arcos direcionados.
Por isso, se inferirmos a certeza de que, em algum caso, foi verificada a certeza de um estado,

por exemplo de "increased"do nodo B, as probabilidades dos nodos que possuem ligacdo para
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Figura 6 — Estrutura de uma rede Bayesiana

A Metastatic cancer

) — T i 20,0% - Present
e | B 50.0% - Absent
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Figura 7 — Estrutura de uma rede Bayesiana com probabilidades sem inferéncias

Tabela 2 — Tabela com as probabilidades condicionais do nodo D da Figura 7

C Present Absent

B Increased | Not increased | Increased | Not increased
Present | 0,8 0,8 0,8 0,05

Absent | 0,2 0,2 0,2 0,95

ele ou dele serdo ajustadas, como demonstra a Figura 8. Desta forma, a inferéncia € de simples
manipulacdo e a identificacdo da mudanca dos outros estados € verificada facilmente. Essa

simplicidade auxilia o apoio a decis@o em diferentes areas.
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Figura 8 — Estrutura de uma rede Bayesiana com probabilidades ajustadas ao inferir probabilidade 100%
ao estado “Increased” no nodo B

Ao inferir conhecimento a partir da rede Bayesiana, com novos nodos e probabilidades
associadas, inicia-se a inferéncia Bayesiana com uma distribuicdo anterior para os parame-
tros do modelo (NEAL, 1996). Com isso, ndo sdo perdidas as evidéncias anteriores sobre o

relacionamento dos nodos que estd sendo modelado.

2.2 Discussao

Nos trabalhos atuais, as redes Bayesianas foram estabelecidas como uma ferramenta
onipresente para modelagem e raciocinio sob incerteza. Além disto, permite que ndo seja
preciso reconstruir a andlise ou desenvolver novos algoritmos para a anélise para inferir novo
conhecimento. A inferéncia em redes Bayesianas permite inserir novos nodos ou alterar as
probabilidades dos nodos sem ter de criar novos algoritmos especializados para cada nova
aplicagao (DARWICHE, 2010).

Também permite a ndo necessidade do acesso aos dados reais para retirar conhecimento
novo. E possivel recriar bases de dados a partir dos modelos e também extrair conhecimento da

propria rede sobre as relagdes entre as varidveis.

Principais vantagens:

e Transparéncia na andlise por meio das probabilidades relacionadas;
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e Permite gerar dados a partir do modelo;
e Protecdo da andlise distribuida;

e Andlise estrutural facilitada na relacdo entre as varidveis e na forma de descendéncia entre

elas;

e Possibilidade de incluir conhecimento de outras fontes, como evidéncia médica sobre um

evento diferente observado ou probabilidades de ocorréncia.

Em resumo, uma rede Bayesiana pode ser criada a partir dos dados ou a partir de pro-
babilidades observadas, e a relagdo entre varidveis identificada pelo especialista. Ainda h4 a
possibilidade de modificar a rede gerada, adicionando novos nodos ou alterando a relagdo e
até as probabilidades, proporcionando ao especialista dos dados modificar conforme a reali-
dade observada ou conforme novas pesquisas sugerirem e o especialista quiser acatar as estas

alteragdes.
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3

DETECCAO DE ANOMALIA

“If we do not share our stories and shine a light on inequities, things
will not change.”
(Ellen Pao)

A deteccdo de anomalia tem por objetivo identificar observacdes que sdo diferentes do
restante dos dados. Uma anomalia pode ser definida como uma observacao que se desvia de tal
forma das demais observagdes que se suspeita ter sido gerada por um mecanismo distinto a elas
(HAWKINS, 1980). Diferentes dominios, como aprendizado de mdquina, minerac¢do de dados e
estatistica, utilizam termos distintos para denotar anomalia (CHANDOLA; BANERJEE; KU-
MAR, 2009; AGGARWAL, 2013). Alguns desses termos sao: anormalidade, dado discordante,

excecdo aos dados, dado desviante e outlier. Anomalia e outlier sdo os mais frequentes.

As causas mais comuns de sua ocorréncia sdo dados de classes diferentes rotulados
com a mesma classe, valores extremos para um atributo preditivo que destoam de uma variagdao
natural e coleta ou medicao incorreta de dados (TAN et al., 2006). Podem significar fraude
nas telecomunicagdes e cartdes de crédito/débito, intrusdao na rede (LI, 2010; YIN; KANG;
KIM, 2016; RAYANA; AKOGLU, 2016), falhas em sistemas criticos de seguranca e vigilancia
militar para identificag@o de atividades de for¢as inimigas, num contexto clinico "pode sinalizar
um paciente em particular, sintomas ndo comuns ou resultados de testes que indicam uma
potencial complicacdo em relagdo a satide do paciente” (CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR,
2009; FACELI et al., 2011) ou melhora surpreendente, e-mails que sdo spams, distirbio em
ecossistemas e presencga de células raras no sangue (TAN et al., 2006; AGGARWAL, 2013),
entre outros tantos exemplos. Sendo assim, a identificacdo desse tipo de dado pode representar o

ponto chave de uma solug¢@o, como um novo fendmeno para ser investigado (TAN et al., 2006) .
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Figura 9 — Exemplo de anomalias em uma representagdo de duas dimensdes. Fonte: Imagem retirada do
trabalho de Chandola, Banerjee e Kumar (2009)

Inicialmente esses dados eram considerados como ruidos e a detec¢@o deles servia apenas
para a limpeza dos dados em uma etapa de pré-processamento. O conceito de anomalia pode
ser confundido com o de ruido e novidade. Apesar de relacionados, sdo conceitos distintos que

precisam ser claramente definidos para evitar equivocos.

Um ruido € um dado que foi registrado erroneamente, como um equivoco na coleta
dos dados, um erro aleatério ou variagdo em um atributo preditivo medido. Ruidos devem ser
removidos antes da detec¢do de outliers. A detec¢do de ruidos permite sua remog¢do, o que
melhora a qualidade dos dados e da andlise realizada (TAN et al., 2006). Ao contrédrio da
deteccdo de ruidos, a deteccdo de anomalias considera que dados destoantes podem representar
informacgdes relevantes que nao se assemelha ao esperado ou normal observado e, por isso,
ao invés de removidos, devem ser destacados. A deteccao de novidades pode ser vista como
um passo seguinte a deteccao de anomalias. Quando uma grande quantidade de anomalias
semelhantes sdo detectadas ao longo do tempo, elas podem ser uma novidade, devendo assim ser
consideradas um novo padrao (CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009). A incorporacio de
novos padrdes a descricdo normal dos dados € a principal diferenca entre detec¢ao de novidades
e deteccdo de anomalias. Por isso, as técnicas utilizadas para lidar com essas tarefas sdo muitas
vezes semelhantes aquelas utilizadas para deteccdo de outliers. A relagdo com os padroes
identificados determinam o tipo de anomalia como anomalias pontuais, contextuais ou coletivas
(CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009).

As anomalias pontuais sdo detectadas na relacdo da observacdo com o restante do
conjunto de dados analisado e podem ser locais ou globais. Essas observacdes estdo ilustradas na
Figura 9. A observacdo O1 se distancia de todo o restante das observagdes e por isso representa
uma anomalia pontual global. Ja a observacdo O2 poderia estar classificada no padrao N2,
uma vez que € relativamente similar (menor distancia). No entanto, na visao de N2 ela ndo é

compativel com seu padrdo normal, possuindo uma dissimilaridade maior que a suportada e por
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isso € classificada como anomalia pontual local.

Se ha necessidade de exemplificar o cendrio no qual a observacdo deve ser classificada
como anomalia, objetiva-se encontrar uma anomalia contextual. Ela ocorre quando determinado
fenomeno estd presente. O contexto normalmente € induzido pela estrutura do conjunto de dados
e precisa ser especificado como parte do problema. As observacdes podem representar uma

anomalia em um contexto € uma observagao normal em outro.

Outra possivel ocorréncia € as anomalias serem semelhantes entre si. Neste caso, €
formado um grupo ou cole¢do de anomalias. Ela esta ilustrada na Figura 2 como o grupo O3
que ndo se parece com o padrao dos grupos N1 e N2 (muitas observacdes, de forma elipsoidal).
Isso acontece, por exemplo, quando um remetente de e-mail considerado spam continua a enviar
e-mails continuadamente. Os grupos andmalos também podem ocorrer pela caracteristica dos
dados quando existe correlagdo entre atributos (CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009).
Para detectar grupos de anomalias, deve-se atentar ao comportamento dos grupos de objetos, ndo

somente em observagdes Unicas.

As técnicas de detec¢do de anomalias podem ser desenvolvidas com base em técnicas
de identificacao de valores extremos, modelo de agrupamento, modelo baseado em distancia,
modelo baseado em densidade, modelo probabilistico e modelo de teoria da informacdo (TAN et
al., 2006; CHANDOLA; BANERIJEE; KUMAR, 2009; AGGARWAL, 2013). Essas técnicas
sdo utilizadas em um dominio abrangente de aplicacdo e em diferentes tipos de dados. Existem
técnicas que abrangem dados de fluxo continuo, como as aplicadas nos trabalhos de intrusdo de
rede; dados temporais (SUN et al., 2015; BRUNO; GARZA, 2010), como de medi¢do do clima;
dados individuais de informacao factual usados para fins de anélise, como dados representativos
de uma institui¢do; dados coletados sobre pacientes; medi¢des variadas de um unico evento,

como os conjuntos de dados que esta tese abrange.

As técnicas aplicadas nos conjuntos de dados nos quais este trabalho se baseia identificam
anomalias em apenas uma execu¢io, ndo permitindo um mascaramento de anomalias quando
existe uma grande quantidade de outliers, escondendo a presenca de sua totalidade. No entanto,
corre-se 0 risco de observagdes andmalas serem classificadas como normais, chamadas de
Swamping (HADI, 1992; TAN et al., 2006).

As técnicas de deteccdo de anomalia abrangidas aqui objetivam encontrar as excecdes nos
dados que podem gerar conhecimento novo e significativo como complemento de uma andlise.
Por isso, mesmo com o risco de Swamping, assume-se que as anomalias s30 uma pequena
parte das observagdes e que todos casos identificados sdo casos raros ou exce¢des que merecem

atencao e andlise aprofundada.

As excegdes podem representar, por exemplo, pacientes com caracteristicas de individuos
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sauddveis, mas que possuem como diagndstico doente (ou o inverso) ou pacientes que possuem
comportamento muito diferente de todos os outros, representando uma nova situacao identificada
e que merece uma andlise e acompanhamento mais especificos. Tal identificacdo em um grande
volume de dados pode ser considerada uma tarefa dificil pelo tempo e mdo de obra especializada

requeridos.

As técnicas de ML (machine learning) para detectar estes eventos, observacdes ou
entidades andmalas nos conjuntos de dados podem se basear ou nao no rétulo ou anotagao
das observacdes se sao anomalias ou dados normais. As técnicas que utilizam um rétulo sao
chamadas de técnicas supervisionadas. Porém, a utilizacdo de rétulos dos dados que identificam
as observacdes como anomalia ndo representa um cendrio real de geracdo de dados. As técnicas

que nao utilizam esses rétulos sdo chamadas de técnicas ndo supervisionadas.

Detectar anomalias com técnicas ndo supervisionadas significa detectar objetos ou
eventos raros, previamente nao identificiveis, sem qualquer conhecimento prévio sobre os dados
ou o que significa a anomalia para o contexto. Sabe-se que, como sdo eventos raros, fazem parte
de uma pequena parcela do conjunto de dados. Esta quantidade pode ser considerada 1% dos
dados.

Defini¢ao: Dado um conjunto de dados D, a menor parcela de observacdes que sao diferentes ou
desviam significativamente ao padrdo observado em D sdo anomalias.

Entdo, para realizar a deteccdo, € necessario quantificar a (dis)similaridade entre as
observagdes ou entidades comparadas. Apds escolhida a métrica de similaridade (distancia entre
entidades, por exemplo) é construida a matriz de dissimilaridade onde encontram-se todas as
medidas de similaridade entre todas as entidades. Por meio desta matriz € possivel agregar uma
andlise visual dos padrdes e anomalias. Na andlise computacional, o resultado das detec¢des
de anomalias podem ser pontuagdes que quantificam o qudao andmala € a observacdo ou em
forma de resposta bindria identificando quais observagdes sdo ou nao sao anomalias. Apesar
da pontuacdo permitir a comparagdo entre as pontuacdes de duas observacdes diferentes, nao

fornece informagdes sobre quantas observacdes sdo consideradas reais anomalias na detecgdo.

Comumente, os algoritmos de detec¢do de anomalia utilizam o conceito de k-ésimo
vizinhos mais préximos (comumente chamado de k-nearest neighbors (kNN)), muitas vezes este
€ um parametro a ser definido. Técnicas de deteccao de anomalias sdo descritas nas proximas

secoes segundo as abordagens de densidade e distancias.
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3.1 Técnicas baseadas nas distancias

O Algoritmo de detec¢do de anomalia que utiliza o kNN (KNN), proposto por Ra-
maswamy, Rastogi e Shim (2000), € um dos mais simples e utilizados algoritmos de ML. Ele
utiliza a distancia dos kNN para atribuir pontuacdes as observagdes. Dado um conjunto de dados
com N observacdes, cada observagdo € agrupada aos seus k vizinhos mais proximos. Observacoes
ndo atribuidas sao consideradas anomalias. Ha variantes do algoritmo que definem o primeiro
ponto ou observacao a iniciar e o nimero de estruturas a serem encontradas. Estas escolhas

modificam os resultados alcangados.

Como exemplo, utilizamos o conjunto Iris (DUA; GRAFF, 2017), frequentemente re-
ferenciado em problemas de classificacdo, e definimos 0s k vizinhos mais proximos a serem
identificados nas estruturas como 3. Comparando dois atributos (no caso, "sepal_length"e "se-
pal_width"), foram encontradas as anomalias na Figura 10, identificadas pelos pontos na cor

vermelha.
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Figura 10 — Anomalias identificadas no conjunto de dados Iris com k=3

A partir desta conceituagao, outras técnicas com base em uma matriz de distancia foram

desenvolvidas e técnicas baseadas em densidade também utilizam este conceito.
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3.2 Técnicas baseadas na densidade

Os algoritmos baseados em densidade presumem que as observagdes que possuem um
comportamento normal s3o as que estdo em regides com maior densidade segundo uma medida
de comparacdo entre as observacoes. Dentre os algoritmos, o primeiro algoritmo de identificagdao

de anomalias locais proposto e mais conhecido € o algoritmo LOF.

3.2.1 LOF

O algoritmo Local Outlier Detection (LOF), proposto por Breunig et al. (2000), compara
a densidade local, atribuindo um fator de anormalidade local de cada observagdo por meio de
um conjunto de kNN do ponto de teste com pontos dentro da vizinhanc¢a de cada membro do
conjunto kNN. Sendo k um parametro a ser definido. Quanto maior a distancia k do vizinho,
maior a pontuacdo de anormalidade ou maior a discrepancia do ponto em relagdo aos seus

vizinhos.

Como exemplo, podemos identificar as 5 observagdes com maior indice de anormalidade
segundo o algoritmo LOF com k=5 no conjunto de dados Iris (DUA; GRAFF, 2017) na Figura
11. Na figura, as anomalias identificadas s@o as observacdes na cor vermelha. Nota-se que,
para esta identificacdo, deve-se escolher o corte, por exemplo uma quantidade de anomalias a
serem identificadas, e a quantidade de k vizinhos mais préximos a percepc¢ao de normalidade.
A representacdo 3D (por XQuartz 1), auxilia a verificagio e validagido das anomalias de menor

densidade no conjunto de dados para entendimento do resultado produzido pelo algoritmo.

A partir dos conceitos deste algoritmo, muitos outros foram criados, como Simplified-
LOF, DBScan, COF, LoOp, entre outros.

3.3 Medidas de distancia

Técnicas de detec¢ao de anomalia baseada em densidade e distancia utilizam a (dis)similaridade
entre as observacdes. Ao comparar modelos de RB, as medidas utilizadas para a construcdo da

matriz de dissimilaridade utilizada pelas técnicas sdo medidas de comparagdo entre grafos.

A medida encontrada para a comparagdo de redes Bayesianas € a distdncia Hamming
proposta por Acid e Campos (2003), Tsamardinos, Brown e Aliferis (2006) e Perrier, Imoto
e Miyano (2008). Essa distancia compara as estruturas dos modelos e descreve o nimero de
alteracdes que devem ser feitas em uma rede para que se transforme na rede com a qual esta

sendo comparada.

I <https://www.x.org/wiki/>
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Figura 11 — Gréfico 3D do conjunto de dados Iris. Em vermelho, o resultado das 5 observacdes mais
andmalas no conjunto de dados Iris identificados pela técnica LOF com k=5

3.4 Discussao

Apesar de extensivas discussoes, para Chandola, Banerjee e Kumar (2009) os principais
desafios ainda se concentram na adaptacdo aos diferentes dominios de aplicacdo. Alguns domi-
nios importantes sdo a medida de similaridade escolhida, o tipo de dado, a auséncia/presenca de

rétulos e o tipo de anomalia.

Com os algoritmos clédssicos descritos, temos uma selecao de algoritmos que identificam
anomalias pontuais e globais. Além disso, os algoritmos baseados na distincia e densidade
podem encontrar anomalias com diferentes contextos dependendo dos parametros de vizinhanga
e densidade definidos (SCHUBERT; ZIMEK; KRIEGEL, 2014; CAMPOS et al., 2016). Desta
forma, varios niveis de anomalias (locais e globais) podem ser encontrados dependendo dos
critérios considerados. Isso € visto diretamente ao escolher o k no algoritmo KNN. No caso
dos algoritmos baseados na densidade, o aumento de k engloba observacdes numa densidade
menor em um mesmo grupo, identificando apenas possiveis anomalias globais e agregando as

anomalias locais na estrutura.

Diferentes k influenciam nos tipos de anomalias encontradas, por isso deve ser conside-
rada a possibilidade de avaliar o impacto da escolha deste pardmetro nas diferentes técnicas de

detecc¢ao.
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PROPOSTA

“We’ve tended to forget that no computer will ever ask a new question.”
(Grace Brewster Murray Hopper, 1906-1992)

A partir da lacuna sobre a partilha de dados apresentada na introdugao, e da revisdao
tedrica dos modelos representativos e de detec¢do de anomalias, € proposta a deteccao de

anomalia pela compara¢do de modelos representativos.

4.1 Metodologia

Pretende-se definir e descrever as varidveis selecionadas das entidades a serem compara-
das juntamente aos especialistas dos dados. A proposta é que as entidades comparadas sejam
instituicoes representadas pelos dados referentes a elas. A validagdo do preenchimento também

deve ser acompanhada e validada com especialista da 4rea.

Ap0s selecdo e validagdao do preenchimento dos dados, serd realizada a andlise sobre 0s
valores faltantes de cada varidvel. Nesta andlise, o cdlculo da taxa de valores faltantes (missings)
¢ realizado e serdo identificados os mecanismos com que estes dados faltantes sdo relacionados a

fim de indicar as técnicas para realizar a preenchimento de dados.

A selecdo dos registros completos do conjunto real e os conjuntos de dados preenchidos
serdo comparados através de medidas estatisticas produzidas em cada conjunto de dados com o

conjunto de dados reais sem preenchimento e ignorando os valores faltantes.

Os modelos recriados a partir dos dados que melhor representem os dados reais serdo os
modelos que recriardo os dados para este estudo. A validagao dos modelos deve-se a capacidade

de gerar dados em coeréncia com os dados reais. Estes novos conjuntos de dados recriados sdao
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considerados como entidades para a comparagdo. Ou seja, para cada conjunto de dados recriados,

s@o criados novos modelos sobre uma instituicao recriada a partir de seus dados.

A comparagdo € realizada por meio de medidas de dissimilaridade entre redes Baye-
sianas ja definidas na literatura. Comparando todos os modelos é construida uma matriz de

dissimilaridade para utilizac@o das técnicas de deteccdo de anomalia.

As anomalias identificadas pelas técnicas de deteccao de anomalia serdo validadas por
especialistas nos dados por métricas e medidas escolhidas pelo especialista para comparacao das
entidades. Cada entidade identificada como andmala € analisada pelo especialista por meio de
questiondrio apresentando as métricas e medidas escolhidas. Para cada entidade, € perguntado o
nivel de concordancia que identifica, segundo a escala de Likert (1932), se a entidade apresentada
¢ uma anomalia. A escala de concordancia definida serd: discordo plenamente, discordo em
parte, nem concordo nem discordo, concordo em parte, concordo plenamente. Serd também
disponibilizado para cada pergunta um campo de notas para descricdo do especialista, caso

deseje acrescentar informacdo a andlise.

4.2 Materiais e métodos

O primeiro passo é definir as técnicas de anonimizac@o e preenchimento dos dados.
Ap0s este passo e a fim de entender quais os métodos que podem suprir e gerar conhecimento
novo e util, sdo escolhidos os métodos de representacdo dos dados (modelos) e as métricas de
comparacao destes modelos. Para a implementagao das técnicas serd utilizada a ferramenta R e

0s pacotes necessarios para cada andlise.

4.3 Anonimizacao dos dados

A anonimizagao dos dados acontecera em trés etapas, de forma manual (ou de casos
especificos) e automatizada. Primeiramente € realizada a anonimizacao manual pelos especialistas
dos dados, onde sdo identificados os registros de casos extremos ou reconhecidos pela sociedade.

Ap0s, os conjuntos de dados sdo anonimizados pelo sistema DiAS e andlises automaticas.

O DiAS (2018) é um sistema web de pseudo-anonimizagdo que garante a conformidade
dos conjuntos de dados com o novo RGPD (Regulamento Geral de Protecdo de Dados). Ele
identifica datas, possiveis identificadores e mascara estes dados quando é necessdrio ou nao
permitido pelo comité de ética que estes dados sejam utilizados na integridade. Por exemplo,
datas completas sdo convertidas em més e ano, se necessario. O sistema € reconhecido para
anonimizacao de dados clinicos e por manter a utilidade dos dados para efeito de tratamento

informacional e estatistico relevantes (DIAS, 2018).
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Ao receber os dados, os valores de cada varidvel serdo revalidados juntamente com
especialista para que casos extremos ou de possivel identificacdo ndo estejam presentes na

andlise ou sejam mascarados conforme indicagcdo do especialista do contexto.

4.4 Falsos missings, mecanismos e preenchimento de da-

dos faltantes

Os falsos missings sdo valores faltantes que podem ser preenchidos com o conhecimento
dos valores de outras varidveis. A identificacao deles € realizada juntamente a especialistas dos
dados que identificam situagdes ou regras onde se pode realizar um preenchimento automatico.
Por exemplo, sempre que a varidvel A € 0, a varidvel B € 1. Chamamos isso de preenchimento

deterministico.

Os valores faltantes que restarem, ou reais valores faltantes, sdo preenchidos por técnicas
de preenchimento de dados. Definimos que serdo utilizadas técnicas de preenchimento nas
varidveis com taxa de missing de 10 a 90%. Para escolher a técnica de preenchimento sdo
analisados os mecanismos com os quais os valores faltantes foram gerados. A identificacio dos
mecanismos foi proposta por RUBIN (1976). Segundo Rubin, cada dado faltante possui uma
probabilidade de estar ausente. O motivo ou processo desta auséncia, € chamado de mecanismo.
Ele classifica os motivos dos valores faltantes em trés: MCAR, MAR e MNAR.

Ao identificar que a probabilidade de auséncia do dado é a mesma para todos os casos,
define-se que os dados faltantes sdo ausentes completamente ao acaso, por iSso 0 mecanismo
designado € definido como Missing completely at random (MCAR) (BUUREN, 2018). Sao
também definidos como MCAR os registros que nao estdo presentes na amostra, ou seja, todos

0s casos ndo constituintes de um estudo.

Se for identificado que a probabilidade da auséncia do dado é a mesma apenas dentro de
grupos definidos, € dito que os dados faltantes sdo ausentes aleatoriamente e o mecanismo dado
para estes casos € o Missing at random (MAR). Apesar de semelhante, 0 MAR € mais geral que
MCAR. MCAR ocorre quando a auséncia do valor deve-se a “sorte” ou falta de explicacdo, ja o
MAR agrega alguma propriedade conhecida. Pode-se dizer, portanto, que MCAR é MAR em um
cendrio preestabelecido ou situacao especifica. Esses sdo os mecanismos mais comuns de dados
faltantes identificados em métodos atuais, pois parte-se do pressuposto de conhecer o cendrio de

aplicagdo/andlise.

Quado ndo € identificado MAR ou MCAR, € definido que o valor faltante é gerado por
Missing not at random (MNAR). Estes sdo os casos mais complexos. Define-se que este valor

faltante foi gerado pela falta da realizacdo de andlises em determinados cendrios ou hd uma causa
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associada, porém nao identificada.

Os mecanismos podem ser identificados por meio de andlise exploratéria com métodos
estatisticos de andlise de aleatoriedade dos missings aliado a andlise visual. Na andlise explorato-
ria investiga-se se os dados estdo totalmente omissos de forma aleatdria ou sao correlacionados a
outras varidveis e preenchimentos. De acordo com as correlacdes, pode-se presumir 0 mecanismo
correspondente com que os missings de cada varidvel foram gerados (LITTLE; RUBIN, 2019).
Através dessa identificacdo aliada a andlise de relacdo entre varidveis feita por especialistas nos

dados e da drea especifica dos dados, podem ser presumidos os mecanismos para cada varidvel.

Serdo utilizadas as correlacdes entre varidveis e a expertise do especialista para indicar
se ha relacdo entre varidveis do conjunto de dados e seus valores faltantes e, de acordo com a
natureza dos dados em falta, pode-se sugerir um mecanismo que os descreve. O mecanismo
MAR ¢ sugerido quando os valores em falta estio relacionados com outros dados disponiveis no
conjunto de dados (por exemplo, uma outra varidvel). O MNAR ¢ sugerido quando os valores em
falta estdo relacionados com informacao nio observada, ou seja, ndo € identificivel uma relacdo
entres os valores faltantes e outras varidveis, € 0 comportamento também nao € aleatorio. Por fim,
o MCAR existe quando nao sdo encontradas quaisquer justificativas para os valores faltantes, ou

seja, a sua existéncia assume um comportamento completamente aleatorio.

As abordagens de técnicas de preenchimento utilizadas podem ser por preenchimento de
moda ou média geral de cada varidvel ou por grupo, indicando que ha relacdo entre varidveis.
Outra técnica que serd explorada € a técnica MICE (BUUREN; OUDSHOORN, 1999). O Multi-
variate Imputation By Chained Equations, ou apenas MICE, descrito por Buuren e Oudshoorn
(1999), ¢ um método de preenchimento multiplo, usado para substituir valores de dados ausentes
em um conjunto de dados de acordo com as presuncdes sobre o0 mecanismo da falta do dado.
Neste estudo também serd utilizado o pacote MICE (BUUREN et al., 2015) da ferramenta R
para o preenchimento. Espera-se que essa técnica obtenha um desempenho significativamente
melhor por ser uma técnica robusta (PEREIRA et al., 2020). Caso o desempenho, dos modelos
ou da distribuicdo dos dados semelhantes aos dados originais, for semelhante a técnica mais
simples de preenchimento, a técnica mais simples serd escolhida para a execuc¢do nas instituigoes.
Tais técnicas ndo geram anomalias pois elas transmitem e replicam o comportamento esperado

dos dados presentes, seja pelas métricas de média e moda ou pelo mecanismo identificado.

4.5 Redes Bayesianas e estudo de caso

Para a criacdo de modelos representativos a partir dos dados foi escolhido os método
Bayesiano. Como os dados sdo desconhecidos, eles podem evitar a tomada de decisdes cate-

gobricas incorretas sobre as independéncias condicionais Neapolitan et al. (2004). Uma rede
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Bayesiana € uma representacdo compacta de uma distribuicao de probabilidade que geralmente é
muito grande para ser tratada usando especificagdes tradicionais de probabilidade e estatisticas,
como tabelas e equacdes (DARWICHE, 2010), possuindo uma maior explicabilidade do que
outros tipos de modelos representativos. A partir delas é possivel também sintetizar um grande

volume de informacao.

Neste contexto, redes Bayesianas foram eleitas para gerar e representar o modelo de
comportamento de cada entidade. Em adicao, o especialista nos dados ou drea nao especifica
de computacdo pode inferir evidéncia e informagdo, podendo gerar uma maior credibilidade ao
modelo, representando o cendrio real. A técnica possibilita esta inferéncia de maneira facilitada

para ndo especialistas de diferentes dreas.

Vantagens do uso das redes Bayesianas:

e Transparéncia na anélise de probabilidades e relac@o entre os dados;

e Método permite fazer uma modelacdo dos dados reais sem precisar deles apds este pro-

CEesso;

e Agrega a andlise estrutural, ndo s6 dos dados em si como a relacdo entre as varidveis do

modelo;

e Ficil compreensdo de especialistas que ndo possuam o cunho computacional em seus

conhecimentos para entendimento do modelo gerado;
e Pode-se incluir evidéncia de diferentes fontes, agregando o conhecimento distribuido;

e Permite a replicacdo de dados artificiais no tamanho da base necessdria para testes.

Para criar os modelos, serd utilizada a ferramenta R e o pacote bnlearn (SCUTARI;
SCUTARI; MMPC, 2020). Os modelos serdo criados para todos os tipos de preenchimento de
cada conjunto de dados.

A falta de preenchimento de dados € um desafio conhecido e preestabelecido ao lidar
com dados clinicos. Serdo abordados os diferentes mecanismos com que os dados faltantes sdao

gerados e técnicas de preenchimento de dados.

Os modelos sao construidos pelos dados totais recebidos das institui¢des, o que representa
uma entidade neste estudo, produzindo um modelo para cada. A partir dos dados, sdo aprendidas
as probabilidades de cada varidvel e construida a relacdo causal entre elas. As relacdes e
probabilidades sao calculadas utilizando as funcdes discretize, hc, bn.fit e a amostragem de

dados a partir da rede criada pela funcao rbn do pacote de fungdes bnlearn descritas a seguir:
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discretize(): Transforma os valores de cada varidvel torando-os mais adequados para a

aprendizagem de estrutura.

hc: Aprende a estrutura de uma rede Bayesiana usando uma busca gulosa: Hill-climbing
(HC) ou Tabu search (TABU).

bn.fit: Ajusta os pardmetros de uma rede Bayesiana atribuindo as probabilidades condi-

cionais ao modelo.

rbn: Implementa uma amostragem direta. Os valores para os nodos raiz sao amostrados
a partir de sua distribui¢ao (incondicional) e, em seguida, os de seus filhos condicionais nos
respectivos conjuntos de pais. Isso € feito interativamente até que os valores tenham sido

amostrados para todos os nés.

A partir dessas fungdes, a rotina basica adotada para criagdo de RB e dados artificiais a

partir delas € a do Codigo 1.

Codigo-fonte 1 — Criagdo de redes Bayesianas e dados artificiais a partir de RB com fun¢des do

pacote bnlearn no R

#prepara os dados:

yads <- discretize(dados)

#gera a rede a partir dos dados:

entidade.net <- hc(yads)

#gera e associa as probabilidades de cada nodo:

entidade.fit <- bn.fit(entidade.net, yads)

A A > e

novo_dataset <- rbn(entidade.fit, n=tamanho (dados))

4.5.1 Validacao

A representatividade dos modelos serd validada através da capacidade dos modelos
gerarem dados similares aos dados reais. Sao extraidas caracteristicas das varidveis dependendo
do seu tipo: extraem-se moda das varidveis categdricas e a média, minimo, mdximo das varidveis

quantitativas.

A comparacao destas medidas dos conjuntos de dados dos registros completos seleciona-
dos e dos preenchidos com as medidas extraidas dos dados reais, ignorando os valores faltantes,

definem a representatividade dos modelos.
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4.6 Deteccao de entidades anomalas

A comparac¢do dos modelos das entidades permite quantificar a (dis)semelhanca entre os
mesmos. Através de uma matriz de dissemelhanca é possivel identificar casos raros ou andmalos
que podem ser estudados e merecem uma andlise posterior pelos especialistas nos dados ou

entidades.

Nesta tese serd realizada a detec¢do de anomalias por comparacdo de modelos repre-
sentativos. Essa € uma nova abordagem, onde serd utilizada a medida de dissimilaridade entre
grafos (distancia estrutural de Hamming) para a constru¢do da matriz de dissimilaridade entre
as entidades e, a partir desta, seré realizada a detecc@o da entidade considerada andmala pelas

técnicas.

4.7 Validacao

A validacdo das anomalias identificadas é feita por especialistas na drea do caso de estudo.
Sera apresentado um questiondrio com informagdes dos dados referentes ao(s) modelo(s) da(s)
entidade(s) identificadas como andmalas. Sobre cada identificacdo deve-se responder na escala

proposta por Likert (1932) o quao concordante € com a afirmacao “esta entidade é anomala”.
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5

CASO DE ESTUDO: DADOS CLINICOS

“We should be suspicious of any dataset (large or small) which appears perfect.”

(David Hand)

O caso de estudo pertence ao cendrio obstétrico de Portugal. O problema foi identificado

no contexto da preocupag¢do mundial sobre a crescente taxa de cesarianas realizadas nos hospitais.

5.1 Contextualizacao

A cesariana apresenta um risco maior de apresentar complicagdes no parto do que o
parto normal, também referenciado como parto eutdcico ou eutdcito em Portugal. A griavida
que realiza a cesariana estd exposta aos riscos de anestesia, complicacdes como infecc¢des,
grande perda de sangue, codgulo de sangue nas pernas e pulmdes Mylonas e Friese (2015). O
periodo de recuperagdo do parto cesdrea ¢ muito maior do que apds um parto vaginal, o que
adiciona a exposi¢ao maior a problemas e infeccdes hospitalares. Tais riscos sao refletidos na
taxa de mortalidade: conforme a taxa de cesariana diminui nos paises, a morbidade e mortalidade
neonatal também diminui (KOTASKA, 2015).

Em um cenario ideal, os partos por cesarianas sdo realizados apenas em situacdes em
que a gravida ou o bebé estdo em situagdo de risco de vida. No entanto, o cendrio real parte da
utilizacdo em partos de alto risco para uma possivel banalizagdo deste tipo de parto e preocupagao
de seus elevados indices. Para fins de entendimento dos indices de ceséreas e classificagdo do
tipo de parto, a OMS (ORGANIZATION et al., 2015) conclui através de uma revisdo sistemadtica

que a forma de classificar que melhor cumpre os requisitos estabelecidos pela organizagdo € a
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baseada nas caracteristicas da gravidez, indicando o uso da classificacdo de Robson (ROBSON,
2001) para este fim.

A classificacdo de Robson possui quatro critérios e, a partir deles, todas as gestantes
podem ser classificadas em 10 grupos mutuamente exclusivos e totalmente inclusivos. O critérios
sdo sobre os antecedentes obstétricos, o tipo da gestacdo, a forma como se desencadeia o parto e
a idade gestacional em que o parto ocorre. A partir destes critérios, as gestantes sdo classificadas
em um dos grupos expostos na Tabela 3. Os critérios sao simples e facilmente adquiridos por

médicos ou enfermeiros. Os grupos sao mutuamente exclusivos.

Tabela 3 — Descricdo dos grupos da classificacdo de Robson

Descricao

Nulipara, tnico cefélico > 37 sem, TP espontaneo

Nulipara, tinico cefélico > 37 sem, TP induzido OU Ces antes TP

Multipara sem cesariana anterior, Unico cefdlico > 37 sem, TP espontaneo
Multipara sem cesariana anterior, tnico cefdlico > 37 sem, ind OU Ces antes TP
Multipara com 1 OU mais Ces ant, tnico cefédlico > 37 sem

Todas nuliparas com apresentagio pélvica

Todas multiparas com apresentagdo pélvica (incluindo com cesariana anterior)
Todas gestacdes muiltiplas (incluindo com cesariana anterior)

Todas cérmicas ou obliquas (incluindo com cesariana anterior)

0 Todas tnico cefélico < 37 sem (incluindo com cesariana anterior)

Q
o
=
=
=

=0 001 W A W=

*TP = Trabalho de parto
*sem = semanas de gestacao
*Ces = cesariana

Ao utilizar a classificacdo de Robson, tem-se a descri¢ao nos grupos e neles pode-se
interpretar como partos cesareos evitaveis, nao evitaveis ou pouco evitaveis (ROBSON, 2001).
Apesar da classificacdo, as razdes da crescente realizacdo de partos cesdreos em grupos em que
este seria evitdvel sdo desconhecidas e os hospitais muitas vezes ndo compartilham seus dados

integralmente para uma andlise pormenorizada.

Ao compartilhar dados entre institui¢cdes pode-se melhorar as descobertas e induzir a
generalizagcdo de conviccoes, crencas e ideias que sdo locais para decisdes globais, por meio
de amostras maiores. Porém, atualmente a partilha desses dados requer alta confidencialidade
e por isso existem muitas barreiras burocraticas gerais do uso destes dados e burocracias de
cada instituicdo. Uma forma de recriar os dados reais com representatividade significativa pode
ser a solugdo nestes casos. As redes Bayesianas (RB) podem recriar novas amostras replicando
as caracteristicas dos dados, agregada a constru¢do da estrutura do modelo representativo. Os
modelos de RB e sua construcdo oferecem a capacidade de descrever entidades que representam
as secoes de obstetricia em hospitais. Com isso, almeja-se descrever os registros obstétricos e,
consequentemente, a andlise de outras varidveis que podem estar também relacionadas aos tipos

de partos podem ser analisadas.

Nesse contexto, o objetivo € criar modelos representativos com varidveis que definem ou
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possam interferir no tipo de parto para cada hospital juntamente com especialistas nos dados.
As redes Bayesianas servem para descrever o tipo de decisdo da sec¢do de obstetricia. Essas
redes serdo criadas localmente e os dados ndo serdo compartilhados. A partir dos modelos
construidos € possivel comparar esses dados e detectar os modelos que diferem substancialmente
dos outros. Esses modelos identificados sao os definidos como anomalias e representam entidades

ou institui¢cdes com comportamento andmalo.

Para realizar este estudo no contexto de dados médicos e clinicos em Portugal o acesso
aos dados € permitido através do pedido ao RAI (responsdvel pelo acesso a informacao) em
algumas institui¢des e & comissdo de ética, obrigatério em todas institui¢des. E um processo longo
pela percepcao das varidveis possiveis de incluir no estudo, além dos dados requeridos serem
especificados por periodo e razdo, e utilizados para um caso de estudo também especifico. Para
além das regras gerais, cada instituicdo enviou os procedimentos padrdes da instituicdo, como
documentos de responsabilidade pelos dados e indicacdo de responsdveis de cada instituicao, um

elo da pesquisa com a instituicao a qual foram requeridos os dados.

Ap0s a criagdo dos modelos de cada entidade, os dados que serdo utilizados serdo os
recriados pelo modelo, ndo os originais. Os dados recriados nao conterdo informagdes particulares

que necessitem de autorizacdo e terdo, assim, o acesso disponibilizado.

A metodologia € apresentada através de etapas que delimitam e norteiam o desenvolvi-

mento sobre o estudo dos métodos e do caso de estudo.

5.2 Metodologia

No estudo da detecc@o de anomalias em dados de se¢des obstétricas de hospitais esta-
mos interessados em descobrir 0os motivos pelos quais sua institui¢do teve um melhor ou pior

comportamento, as influéncias de atributos e quais sdo as diferencgas entre outras institui¢des.

Para a avaliacao de dados e informagao médica, os dados foram cedidos pela empresa
VirtualCare ! ap6s o acesso autorizado pelos comités de ética. A empresa possui um software
denominado Obscare (CRUZ-CORREIA; AMORIM, 2008) que recolhe informagdo sobre partos
em treze hospitais de Portugal. Foram requeridos os dados de 9 hospitais e, at¢é o0 momento, obti-
vemos resposta de trés hospitais que sdo participantes deste caso de estudo, com as autorizagdes e
pareceres dos respectivos comités de ética: HSO (85/2020), CHEDV (CA-371/2020), CHVNGE
(192/2020) que serdao depois melhor descritos na Sessdo 5.3. Cada registro corresponde a uma
gestacdo e parto e as informagdes sdo sobre antecedentes clinicos, gestacdo e outras informacoes

relevantes até o momento do parto. Em caso de gémeos, o tipo de parto do segundo bebé é

' Saber mais em http://virtualcare.pt/
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desconsiderado para manter um registro apenas pela gestacao. Porém a informagdo sobre a
quantidade de recém-nascidos estd contida na base de dados, portanto, sabe-se se a gestagcao €

gemelar ou nio.

As redes Bayesianas sdo construidas pelos dados reais de cada instituicdo. Os modelos
de RB de cada hospital ou secdo obstétrica de hospitais gerados a partir dos dados reais sao
utilizados para a amostragem de dados. A partir desses dados recriados sdo gerados modelos
representativos. Estes modelos criados pelos dados recriados sdo comparados pela distancia

Hamming. O processo € ilustrado na Figura 12.

Figura 12 — Processo de criacdo de modelos e amostragem de dados deles em uma instituicao exemplo H1
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dados recriados __
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A comparagdo de modelos reflete o quao diferentes sdo as instituicdes entre si € permite
posteriormente analisar, de acordo com as entidades identificadas, se essas diferengas sao
positivas ou negativas na andlise proposta. Por meio desse comparativo algumas instituicoes
podem ser consideradas instituicdes andmalas. Anomalia significa que € muito diferente das
outras institui¢des (neste caso) que tenham comportamento diferente consideradas positivas (por
exemplo, menor indice de partos cesdreos, maioria dos partos supervisionados, entre outros) ou
negativas (menor indice de partos normais, maior quantidade de complicagdes, entre outros). Ou
seja, as entidades representadas pelos modelos podem ser destoantes das restantes por serem

ideais a serem seguidos ou, pelo contrério, por terem um comportamento regular.

O caso de estudo também agrega a andlise de missings e a relagc@o entre as varidveis. Em
primeiro lugar, analisamos os valores ausentes. Varidveis com mais de 90% de dados faltantes
foram retiradas da amostra. Embora as RB possam lidar com itens de dados ausentes, escolhemos
usar métodos de preenchimento de dados indicados na identificacdo de mecanismos para os
tipos de missings identificados em cada varidvel. As varidveis sdo selecionadas conforme a sua

significancia estatistica calculada pelo p — value entre a varidvel analisada e varidvel tipo de
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parto. A andlise da significancia de cada varidvel com o tipo de parto realizado auxilia a proposta

de novas varidveis a classificacdo e pode servir de apoio para a decisao do especialista.

A validacgdo serd realizada pela aplicacdo de questiondrio apresentando a distribuicao dos
grupos de Robson pelos tipos de parto e taxas dos tipos de parto. O questiondrio serd respondido
por um especialista obstetra. No contexto em que este trabalho foi desenvolvido juntamente ao
periodo histérico de uma pandemia por coronavirus, a validac¢do foi diminuida a uma pessoa
que se mostrou disponivel. A especialista obstetra realizard a validacdo apenas das anomalias
encontradas comparando com seu histérico e conhecimento das se¢des obstétricas de Portugal.
A especialista estd inserida no contexto obstétrico com vasta experiéncia e ndo € vinculada aos

hospitais aderentes deste estudo.

5.3 Base de dados

As varidveis utilizadas neste caso de estudo sdo sobre gestacao e partos de gravidas em
hospitais portugueses. Serdo analisados dados cedidos por trés hospitais do Norte de Portugal:
Hospital Senhora de Oliveira de Guimardes (HSOG) autorizado pela Comissio de Etica pela
Satde (CES) na referéncia 85/2020, Centro Hospitalar Vila Nova de Gaia/Espinho (CHVNGE)
autorizado pela CES na referéncia 192/2020 e Centro Hospitalar de Entre Douro e Vouga de
Santa Maria da Feira (CHEDV) autorizado pela referéncia 371/2020, que utilizam o sistema
Obscare 3 para a coleta e armazenamento de dados. Os hospitais serdo chamados de H1, H2 e
H3. Especialistas nos dados revisaram a descri¢do e cederam a versao de testes do sistema que

realiza a coleta de dados dos trés hospitais para revisdo e manipulaciao da ferramenta.

Foram recolhidos pelo Obscare os dados do periodo da data de implantacdo a dezembro
de 2020. A busca destes dados em H1 (a partir de 01/2015) retornou 11.705 registros; em H2
(a partir de 03/2015) retornou 7.743; em H3 (a partir de 10/2016) retornou 6.572 registros.
Inicialmente foram recolhidas 90 varidveis e estas foram filtradas novamente conforme taxa de

preenchimento apds validacdo dos valores preenchidos (Tabela 5) e anélise dos especialistas.

5.3.1 Descricao das variaveis

A escolha das varidveis foi realizada juntamente a dois especialistas nos dados e fer-
ramenta aplicados. Foram utilizadas varidveis referentes a gravidez, a admissao, ao parto e
as possiveis varidveis relacionadas ao tipo de parto, como antecedentes obstétricos e pessoais
da gestante, garantindo que as varidveis relativas a classificacdo de Robson (ROBSON, 2001)

compusessem a selecao das varidveis. As varidveis recebidas sao:

2
3

Autorizagdes dos comités de ética de cada hospital no Anexo A
Descri¢c@o completa sobre a ferramenta em http://virtualcare.pt/portfolio/vc-obscare/
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A_GESTA: Numero de gestacOes que a gravida teve até o momento da gravidez (gravidez

atual, partos e abortamentos)
ALCOOL.: Indica se a gravida ingeriu dlcool durante a gestacdao
APRESENTACAQO_24 - 42: Apresentacdo do bebé na 24? a 42% semana de gestagao

APRESENTACAO_ADMISSAO: Posicao do feto na primeira verificacao no hospital

(posig¢do cefdlica, pélvica etc.)
BACIA: avaliacao clinica da pelve 6ssea (bacia) para saida do feto

BISHOP_SCORE: Pontuacao da escala de maturagado cervical (BISHOP) utilizada para

prever se a indu¢do ou condugdo do trabalho de parto serd necessaria

BISHOP_CONSISTENCIA: Na classificacdo de Bishop a consisténcia pode ser classifi-
cada em 3 estados: Duro (0), Médio (1) ou Macio (2)

BISHOP_DESCIDA: Medida em centimetros, scores em: O se for >3 cm, 1 se >2 cm, 2 se
>1 cm, 3 se >0 cm

BISHOP_DILATACAQO: Na classificacdo de Bishop, a dilatacdo pode ser classificada em
4 estados: Fechado (0), 1-2 cm (1), 3-4 cm (2), ou 5+cm (3)

BISHOP_EXTINCAO: Indice utilizado na classificacio Bishop

BISHOP_POSICAO: Indice utilizado na classificagdo Bishop: Posterior (0), Intermediério
(1), Central (2)

CARDIACA: Diagnostico de doencgas cardiacas pré-gravidez (doenga reconhecida antes

da gravidez atual)

CEREBRAL: Diagnéstico de doencas cerebrais pré-gravidez (doenga reconhecida antes

da gravidez atual)
CESARIANAS_ANTERIOR: Quantidade de partos cesareas anteriores

CESARIANAS_MOTIVO_ANTERIOR: Descri¢do do motivo de partos anteriores feitos

por cesariana
CIGARROS: Indica se a gravida fumou durante a gestacao
DATA_PARTO: Data do inicio do parto

DIABETES_GESTACIONAL: Diagnéstico de diabetes na gravidez (doenga devido a

gravidez ou diagnosticada com a gravidez)
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e DIABETES_GESTACIONAL_DIETA: Diagnéstico de diabetes acompanhada de dieta

especifica na gravidez (doenca devido a gravidez ou diagnosticada com a gravidez)

e DIABETES_GESTACIONAL_INSULINA: Diagnéstico de diabetes na gravidez acompa-
nhada com a aplicacdo de insulina na gravidez (doenca devido a gravidez ou diagnosticada

com a gravidez)

e DIABETES_GESTACIONAL_ANTIBIO: Diagnéstico de diabetes na gravidez acompa-

nhada de antibiético (doenga devido a gravidez ou diagnosticada com a gravidez)

e DIABETES_MATERNA: Diagndstico de diabetes prévia a gravidez (doenga reconhecida

antes da gravidez atual)

e DIABETES_TIPOI1: Descri¢do de diabetes, se tipo 1, com diagndstico pré-gravidez
(doenga reconhecida antes da gravidez atual). Tipo de diabetes materna. Se varidvel
DIABETES_MATERNA estd preenchida com sim, esta ou DIABETES_TIPO2 devem
estar preenchidas. Especificacdo de DIABETES_MATERNA

e DIABETES_TIPO2: Descri¢do de diabetes, se tipo 2, com diagndstico pré-gravidez
(doenga reconhecida antes da gravidez atual). Tipo de diabetes materna. Se varidvel
DIABETES_MATERNA esté preenchida com sim, esta ou DIABETES_TIPO1 devem
estar preenchidas. Especificacao de DIABETES_MATERNA

e E_ALT_UT: Altura uterina. Medi¢ao da altura/tamanho da barriga em centimetros.

e ESTIMATIVA_PESO_ECO_24 - 42: Estimativa de peso do bebé na 24* a 422 semana de
gestacdo feita pelo exame de ecografia

e ESTUPEFACIENTES: Indica se a gravida utilizou estupefacientes (entorpecentes) durante

a gestacdo

e EUTOCITO_ANTERIOR: Quantidade de partos eutdcitos anteriores, feitos via vaginal

sem uso de nada

e FORCEPS_ANTERIOR: Quantidade de partos eutdcitos anteriores, feitos via vaginal com

uso de forcéps
e GRUPO_ROBSON: Grupo de Robson associado de acordo com a classificacdo de Robson
e GS: Grupo sanguineo e RH da gravida

e HEMATOLOGICA: Diagnéstico de doengas hematoldgicas pré-gravidez (doenga reco-

nhecida antes da gravidez atual)
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HIPERTENSAO_CRONICA: Diagndstico de hipertensao cronica pré-gravidez (doenga
reconhecida antes da gravidez atual)

HIPERTENSAO_GESTACIONAL: Diagnéstico de hipertensiao na gravidez (doenca de-

vido a gravidez ou diagnosticada com a gravidez)

HIPERTENSAO_PRE_ECLAMPSIA: Diagnéstico de hipertensao pré-eclampsia na gravi-
dez (doenga devido a gravidez ou diagnosticada com a gravidez)

IDADE_GESTACIONAL_ADMISSAO: Semanas de gestacdo no momento da admissao,

quando nasceu o bebé

IDENTIFICADOR: ID anonimizado

IDADE_MATERNA: Idade da gravida no momento do parto

IMC: Indice de massa corporal da gravida no inicio da gravidez
NUMERO_CONSULTAS_PRE_NATAL: N° de consultas pré-natais

PESO_ADMISSAO_INTERNAMENTO: Peso da gravida no final na gravidez, quando é

internada para ter o bebé
PESO_INICIAL: Peso da gravida no inicio da gravidez

RESPIRATORIA: Diagndstico de doencas respiratdrias pré-gravidez (doenca reconhecida

antes da gravidez atual)

RPM: Indica se houve rotura prematura de membranas e/ou rotura da bolsa amnidtica

antes do inicio do trabalho de parto

TIPO_GRAVIDEZ: Tipo de gravidez atual, se foi espontanea, se usou

TIPO_PARTO: Tipo de parto realizado da gravidez atual inseminagdo, FIV, entre outras
TRABALHO_PARTO_ESPONTANEQO: Indica se o trabalho de parto foi espontaneo
TRABALHO_PARTO_INDUZIDO: Indica se o trabalho de parto foi induzido

VENTOSAS_ANTERIOR: Quantidade de partos eutdcicos anteriores, feitos via vaginal

com auxilio de ventosas

VIGIADA: Indica se a gravidez foi vigiada (mais de 5 consultas para acompanhamento da

gestacao realizadas)

VIGIADA_HOSPITAL: Indica se a gravidez foi vigiada em hospital
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e VIGIADA_PARICULAR: Indica se a gravidez foi vigiada com plano particular
e VIGIADA_CENTRO_SAUDE: Indica se a gravidez foi vigiada em centro de satde

e VIGIADA_NESTE_HOSPITAL: Indica se a gravidez foi vigiada no mesmo hospital do

parto

Na selecao de varidveis foi requerida em especial a varidvel sobre a supervisao e acom-
panhamento da gestacao (varidvel "VIGIADA"). Esta varidvel pode ser relevante e incentivar
na escolha do tipo de parto e também foi incentivada a sua andlise agregando a classificagdo
de Robson por Ray e Jose (2017). Vé-se que hd varidveis sobre entrada/admissao da gravida e
sobre a hora do parto. Foram recolhidas pois podem existir valores diferentes nos dois contextos.
Como exemplo, em relagdo ao trabalho de parto, a gravida pode chegar com trabalho de parto
espontaneo e na hora os médicos resolverem induzir. Para a classificagdo dos grupos de Robson,

as varidveis sdo sobre a hora do parto.

5.4 Anonimizacao dos dados

O processo passou por duas anélises. A primeira pelo sistema DiaS* e a segunda uma
andlise exploratdria juntamente ao especialista dos dados. O sistema DiaS retirou identificadores
e transformou datas para o formato MM/Y Y Y'Y, retirando o dia do parto. Com o especialista,
foram analisados os casos raros e todos foram aprovados para conter na base de dados, pois os

dados reais sdo utilizados apenas para a fase de construcao da rede Bayesiana.

5.5 Pré-processamento dos dados

Primeiramente foram retiradas varidveis que ndo seriam aproveitadas no estudo, como
estimativa de peso das ecografias semanais e posicdo do feto da 24 a 42¢ semana. Estas varidveis
ndo foram consideradas por estarem vazias ou com preenchimento menores a 1% do total de
registros. Foram também excluidos registros duplicados de uma mesma gestagcao. A informacgao
sobre a quantidade de bebés da gestacdo foi mantida para percep¢do sobre a gestacdo, se é
gemelar ou ndo. O tipo de parto dos registros da gestacdo gemelar € o do primeiro recém-nascido.
Interessa a pesquisa os dados sobre o percurso da gestagdo, sobre a gravida e sobre o tipo de
parto, por isso essas etapas foram definidas. Apds estes processos, foi realizado o primeiro

calculo de valores faltantes por varidvel.

4 Descrigdo completa em http://hltsys.pt/dias-project-en/
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5.5.1 Validacao dos valores e preenchimento dos falsos missings

Com base na classificacdo de Robson e nas caracteristicas de cada grupo, fez-se uma
reclassificagdo dos registros classificados erroneamente. Esta reclassificacio foi seguida de um
preenchimento deterministico de informacao, por meio de conceitos definidos por especialistas
e conclusodes tiradas dos proprios dados sobre as varidveis. A este processo chamamos de
preenchimento de falsos valores faltantes e foi sugerido que este preenchimento fosse automatico
para os sistemas de coleta de dados (GELATTI; RODRIGUES; CORREIA, 2020). As defini¢des
foram revisadas por especialista da drea e pelo especialista da coleta dos dados cedidos. Apos

esta validacao, foram eliminados os registros duplicados, mantendo um registro por gestacao.

ApOs a reclassificacdo e preenchimento deterministico de falsos valores faltantes, foi
realizada uma anélise por varidvel juntamente com especialista nos dados. Esta andlise teve por
objetivo encontrar inconsisténcia nos dados e erro de preenchimento das varidveis. Ao analisar
as variaveis referentes as semanas de gestacdo na chegada ao hospital e semanas de gestacao na
hora do parto, foram encontrados valores superiores a 48 semanas (2 registros de 48 e 1 registro
de 58 semanas). Por ordem médica, as gestagdes sdo geralmente interrompidas as 42 semanas
sugerindo a cesariana a gravidas que ndo entraram em trabalho de parto até este periodo. Por
esta razdo, definiu-se que valores encontrados além de 45 semanas foram considerados erro de

preenchimento nos dados e foram preenchidos com valor nulo.

Nos valores preenchidos sobre a apresentacdo do bebé foram encontradas a posi¢ao
especifica: cefélica de vértice, cefdlica defletida, pélvica, face, obliqua e espadua; e a situacao
da posicdo: transversa e longitudinal. Todos valores referentes a situacdo transversa (valores
"transversa", espddua e obliqua) foram transformados para a situacdo transversa. Os outros
valores foram agrupados quanto a posicao cefdlica (face, cefdlica de vértice) e pélvica. Situacao
parecida ocorre quanto aos tipos de parto. Esses foram reagrupados pelos tipos cesariana, partos

auxiliados (ou instrumentados) e partos eutdcicos (partos normais).

Ap0s estes pré-processamentos, podemos comparar a taxa de valores faltantes nos dados
depois do preenchimento dos falsos missings e preenchimento deterministico por hospital. As
variaveis com a taxa de valores faltantes superior a 90% apds o pré-processamento foram
excluidas do estudo, pois concluimos que é uma quantidade pequena para o preenchimento
basear-se, ja que ndo hd varidveis relacionadas com o preenchimento. Sao essas as varidveis
excluidas: PESO_ADMISSAO_INTERNAMENTO, CESARIANAS_MOTIVO_ANTERIOR,
E_ALT_UT, BACIA, BISHOP_SCORE, BISHOP_CONSISTENCIA, BISHOP_DESCIDA,
BISHOP_DILATACAO, BISHOP_EXTINCAO, BISHOP_POSICAQO. Também foi excluida a
variavel "G_TERAPEUTICA"por conter descricdo de medicamentos. Foi escolhido ndo utilizar
essa varidvel nesta andlise para garantir maior anonimiza¢ao dos dados e por ndo utilizarmos

qualquer mineracao de texto na andlise.
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Tabela 4 — Referéncia sobre a descri¢ao dos grupos da classificacdo de Robson

Q
~
£
=}
S

Descricao

= O 00NN N AW~

0

Nulipara, tinico cefédlico > 37 sem, TP espontaneo

Nulipara, tnico cefélico > 37 sem, TP induzido OU Ces antes TP

Multipara sem cesariana anterior, Unico cefdlico > 37 sem, TP espontaneo
Multipara sem cesariana anterior, dnico cefdlico > 37 sem, ind OU Ces antes TP
Multipara com 1 OU mais Ces ant, tinico cefélico > 37 sem

Todas nuliparas com apresentagdo pélvica

Todas multiparas com apresentagdo pélvica (incluindo com cesariana anterior)
Todas gestacdes miiltiplas (incluindo com cesariana anterior)

Todas cérmicas ou obliquas (incluindo com cesariana anterior)

Todas tnico cefilico < 37 sem (incluindo com cesariana anterior)

*Trabalho de parto (TP)
*sem = semanas de gestacdo
*Ces = cesariana *ant = anterior

As principais validagdes e preenchimentos realizados foram pelo preenchimento de-

terministico baseado nos grupos de Robson. Esta classificagdo, com a descri¢do novamente

apresentada na Tabela 4, agrega informagdes relativas a outras varidveis dos registros, como

cesarianas anteriores, apresentacao fetal, entre outras ja relatadas. De acordo com a quantidade

de alteragdes e reclassificacOes em cada grupo, as situagdes mais frequentes encontradas foram:

Grupo 6:

registros ndo preenchidos em A_PARA (todos devem ser primeiro filho, A_PARA =

0), foram preenchidos com 0

Grupo 5:

registros sem preenchimento em cesarianas anteriores (esperado: com cesariana)

registros sem filhos anteriores, todos outros com A_PARA >0

registros com trabalho de parto espontineo (reclassificados para o grupo 3)

registros com auséncia de trabalho de parto e tipo de parto cesariana reclassificados

para o grupo 4

registros com trabalho de parto induzido reclassificados para o grupo 4

Grupo 2:

registros com trabalho de parto espontaneo entre outras caracteristicas do grupo 1

foram reclassificados para o respectivo grupo

registros com cesariana anterior foram reclassificados para o grupo 5

registros ndo preenchidos com o nimero de cesarianas anterior foram preenchidos

com zZ€ero
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Grupo 4:
registros com cesarianas anteriores a gestacao (neste grupo o esperado € 0), caracte-
risticas do grupo 1, foram reclassificados para o respectivo grupo
registros com trabalho de parto espontaneo

registro de auséncia de trabalho de parto, porém nao cesariana (com parto eutdcico
cefdlico), o que € um erro. Foi classificado como indefinido (definido como o estado
"U", undefined)

As situagdes raramente encontradas foram nos grupos:

Grupo 1:

registros com cesariana anterior, reclassificados para o grupo 5

registros com falta de preenchimento sobre cesariana anterior (no caso deste grupo,

igual a zero) foram preenchidos
registros com falta de preenchimento de filhos anteriores (varidvel A_PARA) foram
preenchidos com 0

Grupo 3:

registros com cesariana anterior, reclassificados no grupo 5

Grupo 8:

registros com gestacdo tnica foram reclassificados para os respectivos grupos (grupo
3 e grupo 4)

Grupo 10:

registros que possuiam ‘“-1”” em semanas de gestacdo. Este grupo € composto com
gestacdo inferior a 37 semanas. Por acreditar que este foi um erro na classificagao

automadtica, estes registros foram reclassificados como grupo de Robson indefinido
U)

Referente ao Grupo 8, grupo onde se encontram apenas gestacdes de gemelares, os
registros sdo classificados pelo sistema em determinada hora (ndo especificada) que, se por
algum motivo, na hora do cdlculo houver mais de um registro ativo sobre a gestacao, € colocado

no grupo & pois € considerado como mais de um recém-nascido.
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Foram retirados os registros duplicados, mantendo 1 registro por gestacdo, resultando
no que € considerado para as proximas andlises como conjunto de dados reais. Na Tabela 5
vemos as varidveis e os valores totais de taxas de missings antes e apds o pré-processamento e

preenchimento deterministico.

Nota-se que o preenchimento das varidveis (e a falta dele) segue como um padriao nos
hospitais. Apesar deste caso de estudo conter uma amostra dos hospitais do norte de Portugal,
acredita-se que a falta de preenchimento seja caracteristica comum aos hospitais portugueses

pois acontece em todas bases de dados dos hospitais recebidos.

Alguns dados em discordancia foram encontrados na varidvel IMC e tratados como ruido,
como o registro com o maior peso (169kg) possui um IMC de 57,8. Os valores de IMC acima
deste eram [70, 86.4, 94.5, 146.5, 172.2, 187.8, 202.9, 307.5, 318.3, 448.8] Ao refazer o calculo
para encontrar as alturas referentes a estes valores foram encontrados valores menores a 1m. O
valor de IMC desses 10 registros com altos valores de IMC foram retirados por se considerar erro,
sendo validado pelo especialista. Outra varidvel € o N° de gestacdes. Ao listar os valores, havia
valores com o valor zero. A varidvel € sobre a quantidade de gestacdes, incluindo a gestacao
atual e abortos. Visto que os dados sdo somente de pessoas com gestacdo, os dados apresentados

em zero foram corrigidos no passo a seguir para o valor um.
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Tabela 5 — Comparativo da taxa de missings por varidvel pré e apds preenchimento deterministico

Hospitais H1 H2 H3

Total (n) 11.705 7.743 6.572
Taxa de missings pré(%)  pés(%) | pré(%) pés(%) | pré(%)  pbés(%)
DATA_PARTO 0 0 0 0 0 0
IDADE_MATERNA 0 0 0 0 0 0

GS 0 0,67 0 0,25 0 0,06
PESO_INICIAL 40,8 40,8 15,83 15,83 7,76 7,76
PESO_ADMISSAO_INTERNAMENTO 95,3 95,3 85,38 85,38 96,71 96,71
IMC 41,73 41,73 20,29 20,29 8,31 8,31
CIGARROS 91,16 0 86,7 0 84,25 0
ALCOOL 98,27 0 97,15 0 99,09 0
ESTUPEFACIENTES 99,93 0 99,85 0 99,6 0
A_PARA 38,97 9,48 40,76 8,61 47,5 10,96
A_GESTA 0,02 0,02 0,01 0,01 0 0
EUTOCITO_ANTERIOR 59,03 59,03 59.4 59.4 73,11 73,11
VENTOSAS_ANTERIOR 79,03 79,03 79,9 79,9 90,26 90,26
FORCEPS_ANTERIOR 82,21 82,21 83,78 83,78 99,18 99,18
CESARIANAS_ANTERIOR 70,18 14,82 73,49 14,04 88,21 19,05
CESARIANAS_MOTIVO_ANTERIOR 100 100 100 100 100 100
TIPO_GRAVIDEZ 9,25 9,25 9,01 9,01 32,36 32,36
VIGIADA 0,05 0,05 0,05 0,05 0,02 0,02
NUMERO_CONSULTAS_PRE_NATAL 37,01 37,01 22,14 22,14 11,82 11,82
VIGIADA_HOSPITAL 98,74 61,14 97,66 24,34 95,62 12,99
VIGIADA_PARICULAR 67,92 67,92 83,7 83,7 84,53 84,53
VIGIADA_CENTRO_SAUDE 53,44 53,44 46,8 46,8 34,95 34,95
VIGIADA_NESTE_HOSPITAL 61,8 61,8 25,36 25,36 14,67 14,67
NUM_RN 0 0 0 0 0 0
E_ALT_UT 99,99 99,99 94,23 94,23 100 100
BACIA 89,31 89,31 76,61 76,61 95,24 95,24
APRESENTACAO_ADMISSAO 0,98 0 1,45 0 7,61 0
BISHOP_SCORE 99,21 99,21 79,16 79,16 98,45 98,45
BISHOP_CONSISTENCIA 99,49 99,49 83,84 83,84 98,54 98,54
BISHOP_DESCIDA 99,51 99,51 83,84 83,84 98,63 98,63
BISHOP_DILATACAO 99,48 99,48 83,55 83,55 98,49 98,49
BISHOP_EXTINCAO 99,49 99,49 83,7 83,7 98,54 98,54
BISHOP_POSICAO 99,5 99,5 83,8 83,8 98,57 98,57
IDADE_GESTACIONAL_ADMISSAO 1,36 1,36 0,54 0,54 0,72 0,72
TRAB_PARTO_ENTRADA_ESPONTANEO | 64,42 0 73,95 0 66,98 0
TRAB_PARTO_ENTRADA_INDUZIDO 91,86 0 85,33 0 97,64 0
RPM 85,1 0 93,06 0 90,2 0
HIPERTENSAO_CRONICA 97,9 0 97,64 0 96,93 0
HIPERTENSAO_GESTACIONAL 98,89 0 97,8 0 98,78 0
HIPERTENSAO_PRE_ECLAMPSIA 98,19 0 98,59 0 98,39 0
DIABETES_GESTACIONAL 91,99 0 90,22 0 87,43 0
DIABETES_GESTACIONAL_DIETA 96,68 0 93,27 0 91,01 0
DIABETES_GESTACIONAL_INSULINA 98,8 0 98,64 0 98,6 0
DIABETES_GESTACIONAL_ANTIBIO 98,62 0 98,53 0 98,36 0
DIABETES_MATERNA 99,68 0 99,63 0 99,47 0
DIABETES_TIPO1 99,92 0 99,87 0 99,77 0
DIABETES_TIPO2 99,84 0 99,88 0 99,83 0
HEMATOLOGICA 97,2 0 95,84 0 94,55 0
RESPIRATORIA 97,27 0 95,53 0 93,99 0
CEREBRAL 99,1 0 98,79 0 98,63 0
CARDIACA 94,41 0 93,49 0 93,26 0
TIPO_PARTO 0 0 0 0 0 0
APRESENTACAO_NO_PARTO 0,11 0 0,01 0 0,12 0
TRAB_PARTO_NO_PARTO 0 0 0 0 0 0
SEMANAS_GESTACAO_PARTO 0,01 0,19 0 0,13 0,03 0,18
GRUPO_ROBSON 0,08 0 6,12 0 0,15 0
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5.6 Preenchimento de dados

Ao preencher dados em valores faltantes em cendrios reais, ndo ha a possibilidade
de validacdo conferindo a referéncia do dado preenchido na tabela verdadeira. A validacdo
neste caso parte do principio que se tem um conjunto de dados completos onde se pode gerar
artificialmente os valores faltantes. No cendrio apresentado neste caso de estudo serd avaliado o
impacto do preenchimento, € ndo o seu erro, na distribui¢do do atributo principal do conjunto de

dados: o tipo de parto.

Para tal, foi construida a tabela de contingéncia (cross table) com as contagens de casos
para cada valor das varidveis e suas participacdes nos tipos de parto, Tabela 6. Os tipos de parto
foram resumidos em parto cesariana, parto eutdcico (normal) e parto auxiliado (instrumentado)
para esta conferéncia dos valores. Foram abstraidos os tipos de instrumentagdo (partos auxili-
ados com forceps e/ou ventosa). Na andlise do total de registros dos hospitais foi calculada a
significancia de cada varidvel relativa ao tipo de parto com os testes ¥> (Chi squared ou qui
quadrado) de Pearson. O teste de Pearson, ou %2, foi utilizado em amostras com frequéncias
superiores a 20% da frequéncia esperada em observacdes por caso em tabelas de contingéncia.
Isso é assim definido porque, em pequenas amostras, a aproximacao da distribui¢do do y €
afetada e ndo considerada satisfatoria. Para os demais casos foi utilizado o teste exato de Fisher
(CHRISTENSEN, 2005). Estes casos estao identificados na tabela. Para os testes de significancia,
foram desconsiderados os valores faltantes e casos absolutamente raros do tipo de parto "grande
extragdo pélvica". O total de registros dos conjuntos de dados combinados € de 25.945. Nas
variaveis que ndo possuem dados omitidos pela falta de preenchimento, o total de registros

preenchidos da varidvel na Tabela 6 estd omitido por ser igual ao total.
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Tabela 6 — Frequéncia, p — value e contribuicdo ao tipo de parto nas varidveis no total da amostra de
hospitais portugueses e significincia entre estas varidveis

Tipo de parto Total

Cesariana Parto auxiliado  Parto eutécico  25.945 (100%)  p-value

Grupo de Robson 7.574 (29%) 4.701 (18%) 13.670 (53%) -

1 1.121 (4,3%) 1.958 (7,5%) 3.438 (13%) 6.517 (25%)

2 1.527 (5,9%) 1.034 (4,0%) 1.462 (5,6%) 4.023 (16%)

3 211 (0,8%) 433 (1,7%) 4.699 (18%) 5.343 (21%)

4 362 (1,4%) 215 (0,8%) 1.530 (5,9%) 2.107 (8,1%)

5 1.722 (6,6%) 537 (2,1%) 850 (3,3%) 3.109 (12%) <0.001
6 861 (3,3%) 0 (0%) 10 (<0,1%) 871 (3,4%) ’

7 522 (2,0%) 0 (0%) 38 (0,1%) 560 (2,2%)

8 357 (1,4%) 49 (0,2%) 110 (0,4%) 516 (2,0%)

9 29 (0,1%) 0 (0%) 0 (0%) 29 (0,1%)

10 862 (3,3%) 475 (1,8%) 1.533 (5,9%) 2.870 (11%)

Nimero de RN 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%) -

1 7,217 (28%) 4,652 (18%) 13,560 (52%) 25,429 (98%)

2 340 (1.3%) 49 (0.2%) 109 (0.4%) 498 (1.9%) <0.001 **
3 17 (<0.1%) 0 (0%) 1 (<0.1%) 18 (<0.1%)

Semanas de gestacio 7,568 (29%) 4,697 (18%) 13,638 (53%) -

<0 2,157 (8.3%) 858 (3.3%) 3,555 (14%) 6,570 (25%)

>01& <O 2,016 (7.8%) 1,061 (4.1%) 3,498 (14%) 6,575 (25%) <0.001
>0, & < 03 1,674 (6.5%) 1,453 (5.6%) 3,884 (15%) 7,011 (27%) :

> (03 1,721 (6.6%) 1,325 (5.1%) 2,701 (10%) 5,747 (22%)

Semanas de gestacao (admissdao) 7,515 (29%) 4,668 (18%) 13,516 (53%) 25,699 (100%)

<0 2,268 (8.8%) 921 (3.6%) 3,691 (14%) 6,880 (27%)

>01& <O 2,040 (7.9%) 1,110 (4.3%) 3,514 (14%) 6,664 (26%)

> & <03 1,443 (5.6%) 1,220 (4.7%) 3,303 (13%) 5,966 (23%) <0.001
> 03 1,764 (6.9%) 1,417 (5.5%) 3,008 (12%) 6,189 (24%)
Apresentacio (no parto) 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%) -

Cefilica 6,006 (23%) 4,701 (18%) 13,609 (52%) 24,316 (94%)
Desconhecida 19 (<0.1%) 0(0%) 0 (0%) 19 (<0.1%) <0.001 **
Pélvica 1,507 (5.8%) 0 (0%) 61 (0.2%) 1,568 (6.0%) :
Transversa 42 (0.2%) 0 (0%) 0 (0%) 42 (0.2%)
Apresentac¢io (admissao) 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%) -

Cefilica 821 (3.2%) 798 (3.1%) 2,600 (10%) 4,219 (16%)
Desconhecida 289 (1.1%) 124 (0.5%) 318 (1.2%) 731 (2.8%)

Pélvica 177 (0.7%) 1 (<0.1%) 10 (<0.1%) 188 (0.7%) <0.001 **
Transversa 11 (<0.1%) 4 (<0.1%) 10 (<0.1%) 25 (<0.1%)

Nao preenchido 6,276 (24%) 3,774 (15%) 10,732 (41%) 20,782 (80%)

Trabalho de parto (no parto) 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%) -

Auséncia de trabalho de parto 2,323 (9.0%) 1 (<0.1%) 5 (<0.1%) 2,329 (9.0%)
Espontineo 2,939 (11%) 2,961 (11%) 9,636 (37%) 15,536 (60%) <0.001
Inducéo 2,312 (8.9%) 1,739 (6.7%) 4,029 (16%) 8,080 (31%)

TP espontineo (admissio) 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%) -

Naio preenchido 6,222 (24%) 3,046 (12%) 8,335 (32%) 17,603 (68%) <0.001
SIM 1,352 (5.2%) 1,655 (6.4%) 5,335 (21%) 8,342 (32%) .
TP induzido (admissio) 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%) -

Nio preenchido 6,921 (27%) 4,232 (16%) 12,548 (48%) 23,701 (91%) <0.001
Sim 653 (2.5%) 469 (1.8%) 1,122 (4.3%) 2,244 (8.6%) :

N° de filhos 6,157 (26%) 4,365 (19%) 12,957 (55%) 23,479 (100%)

0 2,914 (12%) 3,045 (13%) 5,042 (21%) 11,001 (47%)

1 2,540 (11%) 1,166 (5.0%) 6,093 (26%) 9,799 (42%)

2 552 (2.4%) 118 (0.5%) 1,377 (5.9%) 2,047 (8.7%)

3 117 (0.5%) 29 (0.1%) 321 (1.4%) 467 (2.0%)

4 22 (<0.1%) 7 (<0.1%) 85 (0.4%) 114 (0.5%) <0.001 **
5 5 (<0.1%) 0 (0%) 28 (0.1%) 33 (0.1%) :

6 2 (<0.1%) 0 (0%) 8 (<0.1%) 10 (<0.1%)

7 4 (<0.1%) 0 (0%) 2 (<0.1%) 6 (<0.1%)

8 1 (<0.1%) 0 (0%) 0 (0%) 1 (<0.1%)

9 0 (0%) 0 (0%) 1 (<0.1%) 1 (<0.1%)
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Tabela 7 — (continuag@o tabela 6)

Tipo de parto Total

Cesariana Parto auxiliado  Parto eutécico  25.945 (100%) p-value

N de gestacdes 7,573 (29%) 4,700 (18%) 13,669 (53%) 25,942 (100%)

0 2 (<0.1%) 0 (0%) 3 (<0.1%) 5(<0.1%)

1 3,492 (13%) 2,855 (11%) 4,823 (19%) 11,170 (43%)

2 2,460 (9.5%) 1,303 (5.0%) 5,329 (21%) 9,092 (35%)

3 1,062 (4.1%) 374 (1.4%) 2,278 (8.8%) 3,714 (14%)

4 344 (1.3%) 105 (0.4%) 796 (3.1%) 1,245 (4.8%)

5 144 (0.6%) 46 (0.2%) 271 (1.0%) 461 (1.8%)

6 39 (0.2%) 11 (<0.1%) 106 (0.4%) 156 (0.6%) <0.001 #*
7 14 (<0.1%) 2 (<0.1%) 38 (0.1%) 54 (0.2%) :

8 12 (<0.1%) 2 (<0.1%) 16 (<0.1%) 30 (0.1%)

9 4 (<0.1%) 1 (<0.1%) 5 (<0.1%) 10 (<0.1%)

10 0 (0%) 1 (<0.1%) 1 (<0.1%) 2 (<0.1%)

11 0 (0%) 0 (0%) 1 (<0.1%) 1 (<0.1%)

16 0 (0%) 0 (0%) 1 (<0.1%) 1 (<0.1%)

17 0 (0%) 0 (0%) 1 (<0.1%) 1 (<0.1%)

Cesarianas anteriores 5,530 (25%) 4,220 (19%) 12,169 (56%) 21,919 (100%)

0 3,406 (16%) 3,654 (17%) 11,236 (51%) 18,296 (83%)

1 1,781 (8.1%) 564 (2.6%) 931 (4.2%) 3,276 (15%)

2 306 (1.4%) 1 (<0.1%) 2 (<0.1%) 309 (1.4%) <0.001 **
3 33 (0.2%) 1 (<0.1%) 0 (0%) 34 (0.2%)

4 4 (<0.1%) 0 (0%) 0 (0%) 4 (<0.1%)

Gravidez vigiada 7,573 (29%) 4,698 (18%) 13,663 (53%) 25,934 (100%)

Mal vigiada 1 (<0.1%) 0 (0%) 0 (0%) 1 (<0.1%)

Nio 232 (0.9%) 158 (0.6%) 624 (2.4%) 1,014 (3.9%) <0.001
Nao sei 9 (<0.1%) 6 (<0.1%) 29 (0.1%) 44 (0.2%) :
Sim 7,331 (28%) 4,534 (17%) 13,010 (50%) 24,875 (96%)

Consultas pré natal 5,766 (30%) 3,612 (19%) 9,776 (51%) 19,154 (100%)

<0 1,390 (7.3%) 1,028 (5.4%) 2,715 (14%) 5,133 (27%)

>01& <O 1,748 (9.1%) 1,115 (5.8%) 3,025 (16%) 5,888 (31%) <0.001
>0, <03 1,510 (7.9%) 903 (4.7%) 2,484 (13%) 4,897 (26%) .
> 03 1,118 (5.8%) 566 (3.0%) 1,552 (8.1%) 3,236 (17%)

Idade materna 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%) -

>u+ 1*c 1,587 (6.1%) 593 (2.3%) 2,120 (8.2%) 4,300 (17%)
>u—lxo<x<pu 2,425 (9.3%) 1,815 (7.0%) 4,731 (18%) 8,971 (35%) <0.001
u<x<pu+lxo 2,596 (10%) 1,354 (5.2%) 4,360 (17%) 8,310 (32%) .
x<u—1lx*o 966 (3.7%) 939 (3.6%) 2,459 (9.5%) 4,364 (17%)

Peso inicial 5,398 (28%) 3,671 (19%) 10,397 (53%) 19,466 (100%)

<0 1,302 (6.7%) 1,073 (5.5%) 2,705 (14%) 5,080 (26%)

>01& <O 1,261 (6.5%) 958 (4.9%) 2,616 (13%) 4,835 (25%) <0.001
>0, <03 1,294 (6.6%) 884 (4.5%) 2,522 (13%) 4,700 (24%) .
> 03 1,541 (7.9%) 756 (3.9%) 2,554 (13%) 4,851 (25%)

IMC (graus) 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%)

Abaixo do peso 128 (0.5%) 110 (0.4%) 380 (1.5%) 618 (2.4%)

Obesidade grau I 639 (2.5%) 282 (1.1%) 967 (3.7%) 1,888 (7.3%)

Obesidade grau IT 248 (1.0%) 104 (0.4%) 314 (1.2%) 666 (2.6%) <0.001
Obesidade grau III 2,410 (9.3%) 1,145 (4.4%) 3,659 (14%) 7,214 (28%) :
Peso normal 2,705 (10%) 2,227 (8.6%) 5,754 (22%) 10,686 (41%)

Sobrepeso 1,444 (5.6%) 833 (3.2%) 2,596 (10%) 4,873 (19%)

Cigarro 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%)

Nio 6,726 (26%) 4,189 (16%) 11,939 (46%) 22,854 (88%) <0.001
Sim 848 (3.3%) 512 (2.0%) 1,731 (6.7%) 3,091 (12%) :
Alcool 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%)

Nio 7,423 (29%) 4,627 (18%) 13,414 (52%) 25,464 (98%) 02
Sim 151 (0.6%) 74 (0.3%) 256 (1.0%) 481 (1.9%) ’
Estupefacientes 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%)

Nio 7,558 (29%) 4,691 (18%) 13,650 (53%) 25,899 (100%) 05
Sim 16 (<0.1%) 10 (<0.1%) 20 (<0.1%) 46 (0.2%) ’
Tipo sanguineo 7,551 (29%) 4,691 (18%) 13,601 (53%) 25,843 (100%)

A 3,748 (15%) 2,257 (8.7%) 6,484 (25%) 12,489 (48%)

AB 275 (1.1%) 185 (0.7%) 520 (2.0%) 980 (3.8%) 010
B 599 (2.3%) 391 (1.5%) 1,058 (4.1%) 2,048 (7.9%) ’

o) 2,929 (11%) 1,858 (7.2%) 5,539 (21%) 10,326 (40%)



76 Capitulo 5. Caso de Estudo: dados clinicos

Tabela 8 — (continuag@o tabela 7)

Tipo de parto Total

Cesariana Parto auxiliado  Parto eutécico  25.945 (100%)  p-value

Tipo de gravidez 6,478 (29%) 3,933 (18%) 11,633 (53%) 22,044 (100%)
Espontinea 6,073 (28%) 3,777 (17%) 11,332 (51%) 21,182 (96%)
Esimulacdo 36 (0.2%) 18 (<0.1%) 41 (0.2%) 95 (0.4%)

FIV 194 (0.9%) 72 (0.3%) 137 (0.6%) 403 (1.8%) <0.001
ICSI 85 (0.4%) 27 (0.1%) 63 (0.3%) 175 (0.8%) .
Inseminagdo 39 (0.2%) 18 (<0.1%) 32 (0.1%) 89 (0.4%)

TEC 51 (0.2%) 21 (<0.1%) 28 (0.1%) 100 (0.5%)

Diabetes gestacional 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%)

Nao preenchido 6,746 (26%) 4,274 (16%) 12,415 (48%) 23,435 (90%) <0.001
Sim 828 (3.2%) 427 (1.6%) 1,255 (4.8%) 2,510 (9.7%) .
Doengas cardiacas 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%)

Nio preenchido 6,880 (27%) 4,473 (17%) 12,997 (50%) 24,350 (94%) <0.001
Sim 694 (2.7%) 228 (0.9%) 673 (2.6%) 1,595 (6.1%) :

Quanto maior a possibilidade de valores em uma varidvel (para as redes Bayesianas)
menor serd a importancia e a confianga da descricdo que a rede estard fazendo sobre a varidvel.
A partir da andlise da tabela de contingéncia das varidveis do conjunto de dados, algumas
reclassificagdes se fazem necessdrias para diminuir a magnitude dos valores possiveis e agregar
conhecimento para o estudo. Os grupos de Robson, segundo a interpretagdo de Robson, podem
ser classificados em cesarianas muito evitaveis (grupos 1, 2, 3 e 4), evitdveis (5, 6 € 9) e pouco
evitdveis (7, 8 e 10) (ROBSON, 2001). A varidvel sobre o nimero de gestacdes, filhos e cesarianas
anteriores também sofreu mudancas segundo as tabelas a seguir. Os valores apresentados por
quartis e médias nas varidveis quantitativas e continuas também se mantiveram desta forma. A
tabela de contingéncia, ou tabela cruzada, é apresentada na Tabela 9. As varidveis reclassificadas
e/ou com significancia (p — value < 0,001), foram incluidas no estudo do preenchimento de

dados por técnicas computacionais e para constru¢cdo dos modelos.

Sobre essas varidveis, sdo identificados os mecanismos em que 0s missings possam ter
sido gerados (MCAR, MNAR ou MAR). E, pelos mecanismos, foi proposto a preenchimento
pelo MICE. A comparacdo sobre os preenchimentos e os dados reais € realizada quanto a

distribui¢do dos dados pelos grupos de Robson.

Tabela 9 — Contribuicdo do tipo de parto nas classes de cesarianas no total da amostra de hospitais
portugueses e significancia entre estas varidveis

PARTO
CLASS_CESA Cesariana Parto auxiliado Parto eutécico Total p-value®
CS evitavel 2,612 (10%) 537 2.1%) 860 (3.3%) 4,009 (15%) <0.001
CS muito evitavel 3,221 (12%) 3,640 (14%) 11,129 (43%) 17,990 (69%)
CS pouco evitavel 1,741 (6.7%) 524 (2.0%) 1,681 (6.5%) 3,946 (15%)
Total 7,574 (29%) 4,701 (18%) 13,670 (53%) 25,945 (100%)

* Pearson’s Chi-squared test
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Tabela 10 — Contribuicdo do tipo de parto no nimero de gestagdes no total da amostra de hospitais
portugueses e significancia entre estas varidveis

N° gestacdes . PARTQ . Total p-value*
Cesariana Parto auxiliado Parto eutécico

1 3,494 (13%) 2,855 (11%) 4,826 (19%) 11,175 (43%)

2 2,460 (9.5%) 1,303 (5.0%) 5,329 (21%) 9,092 (35%) <0.001

3 1,062 (4.1%) 374 (1.4%) 2,278 (8.8%) 3,714 (14%) ’

4 ou mais 557 (2.1%) 168 (0.6%) 1,236 (4.8%) 1,961 (7.6%)

Total 7,573 29%) 4,700 (18%) 13,669 (53%) 25,942 (100%)

* Pearson’s Chi-squared test

Tabela 11 — Contribui¢éo do tipo de parto no nimero de filhos no total da amostra de hospitais portugueses
e significincia entre estas varidveis

PARTO
N® de filhos Cesariana  Parto auxiliado Parto eutdcico Total p-value*
0 2914 (12%) 3,045 (13%) 5,042 (21%) 11,001 (47%)
1 2,540 (11%) 1,166 (5.0%) 6,093 (26%) 9,799 (42%) <0.001
2 ou mais 703 (3.0%) 154 (0.7%) 1,822 (7.8%) 2,679 (11%)
Total 6,157 (26%) 4,365 (19%) 12,957 (55%) 23,479 (100%)

* Pearson’s Chi-squared test

Tabela 12 — Contribuicéo do tipo de parto no nimero de cesarianas anteriores no total da amostra de
hospitais portugueses e significincia entre estas varidveis

PARTO

Cesarianas anteriores . o . . Total p-value*
Cesariana Parto auxiliado Parto eutdcico

0 3,406 (16%) 3,654 (17%) 11,236 (51%) 18,296 (83%)

1 1,781 (8.1%) 564 (2.6%) 931 (4.2%) 3,276 (15%) <0.001

2 ou mais 343 (1.6%) 2 (<0.1%) 2 (<0.1%) 347 (1.6%)

Total 5,530 (25%) 4,220 (19%) 12,169 (56%) 21,919 (100%)

* Pearson’s Chi-squared test

5.7 Modelo representativo dos dados obstétricos

Apo6s definidas as varidveis com significancia aos grupos de tipo de parto, varidveis
com mais de trés tipos de valores foram reclassificadas em categorias para a construc¢io da rede

Bayesiana. Sao elas:

"N_CONSULTAS_CATEGORIAS": quantidade de consultas pré-natal,

"IDADE_MATERNA_CATEGORIAS": idade materna dividida em categorias segundo
média e desvio padrao,

"IMC_CATEGORIAS": categorias de IMC segundo graus de obesidade,

"A_PARA_CATEGORIAS": quantidade de filhos nascidos,
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"A_CESA_CATEGORIAS": quantidade de cesarianas realizadas,
"A_GESTA_CATEGORIAS": quantidade de gestacoes, incluindo abortos e a atual,
"SEMANAS_CATEGORIAS": categorias das semanas de gestacao segundo quartis,
"NUM_RN": quantidade de fetos na gestagcao atual
"APRESENTACAO_NO_PARTQ": apresentacdo do feto na hora do parto e
"TRAB_PARTO_NO_PARTQ": trabalho de parto na hora do parto.

Para cada hospital e selecao de varidveis que apresentaram significancia ao tipo de parto
referentes a admiss@o ao parto (varidveis terminadas em "ADM"nos modelos), a0 momento do
parto, gravidez e caracteristicas da gravida, foi criada uma rede Bayesiana. Para criar o modelo,
apenas os registros com dados completos sao selecionados. Logo, com os dados ndo preenchidos,

a quantidade de registros diminui. Para cada hospital, o volume do conjunto de dados e selecdo

dos registros completos € descrito na Tabela 13.

Tabela 13 — Total de registros por hospital e total de registros completos

Total  Registros completos
H1 11.705 4.219 (36,0%)
H2 7.743 3.922 (50,7%)
H3 6.572 3.110 (47,3%)
Geral 26.020 11.251 (43,2%)

As redes Bayesianas geradas com estes dados sdo apresentadas nas Figuras 13, 14 e 15.
Nota-se que os arcos ndo tiveram o mesmo comportamento. Estas dissemelhancas estruturais
sdo utilizadas para calcular a distincia Hamming entre os modelos. Pela falta de informacgdo na
selecdo dos registros completos, o hospital H3 ndo obteve informacao suficiente para mapear os
23 nodos, removendo os nodos SEMANAS_ADM, APRESENTACAO_ADM, TP_ESPONTA-
NEO_ADM, TP_INDUZIDO_ADM, N_CONSULTAS, PESO_INICIAL.

A partir dos modelos, foram recriados dados com a mesma quantidade de registros dos
conjuntos reais. Para fins de comparacao, foram extraidos moda e participacdo de cada valor
da varidvel no total de registros das varidveis categoricas (Tabela 14) e na varidvel quantitativa,
nomeadamente na varidvel referente a quantidade de bebés na gestacio (NUM_RN) foram
extraidos a média, minimo e miximo. A compara¢do das medidas na varidvel quantitativa das
varidveis do conjunto de dados reais e do produzido € apresentada na Tabela 15 e a tabela de
contingéncias com a moda das varidveis categéricas por conjunto de dados reais, dados completos

e dados recriados de cada hospital na Tabela 14.
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IDADE_MATERNA

TIPO_GRAVIDEZ

CIGARROS

GRUPO_ROBSON

TRAB_PARTO

TP_ESPONTANEO_ADM

TP_INDUZIDO_ADM

N_CONSULTAS

Figura 13 — Rede Bayesiana produzida por meio dos dados do hospital H1

IDADE_MATERNA
TIPO_GRAVIDEZ

CIGARROS

GRUPO_ROBSON
TRAB_PARTO

APRESENTACAO

PESO_INICIAL

Figura 14 — Rede Bayesiana produzida por meio dos dados do hospital H2



5.7. Modelo representativo dos dados obstétricos 81

TIPO_GRAVIDEZ
A_PARA

@ ° GRUPO_ROBSON

IDADE_MATERNA DIABETES_GESTACIONAL TRAB_PARTO @ APRESENTACAQ @

CARDIACA PARTO @
CIGARROS

Figura 15 — Rede Bayesiana produzida por meio dos dados do hospital H3

Tabela 15 — Caracteristicas dos dados referentes a quantidade de bebés na gestagdo (varidvel NUM_RN)
nos conjuntos de dados dos hospitais (média [min, max])

Hospitais H1 H2 H3
Dados reais 1.0211,3] 1.01[1,3] 1.02[1,3]
Dados reais completos  1.01 [1,3] 1.00[1,3] 1.00[1, 2]
Dados recriados 1.01[1,3] 1.00[1,3] 1.00T[1,2]
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5.8 Deteccao de anomalia

Como € impossivel detectar uma anomalia a partir de trés observacdes ou entidades, nesse
caso trés hospitais, foram feitas subamostragens de cada hospital com o mesmo volume de dados
dos dados originais. Afim de iniciar uma comparac¢do do total de hospitais, sabe-se que havia 80
hospitais na regido Norte de Portugal em 2019 (Fontes/Entidades: INE | DGS/MS, PORDATA)
e, destes, 33 sdo hospitais publicos (PORTUGAL, 2020). Considerando que a quantidade de
hospitais ndo varia significativamente nos anos, os 3 hospitais do caso de estudo representam
apenas 3,75% do total de hospitais do Norte de Portugal, 9,09% dos hospitais publicos da mesma
regido. Para simular esta quantidade de hospitais publicos foram gerados 11 conjuntos de dados
por modelo (total das 33 entidades a serem comparadas) a partir dos trés modelos de hospitais

criados. Com as 33 entidades foram construidos novos 33 modelos a serem comparados.

Além destes, foi incluida a anélise os modelos gerados com a selecdo dos dados reais
completos dos hospitais H2 e H1. A comparacgio foi incluida na mesma propor¢ao, somando
outros 11 modelos gerados a partir dos dados criados pelos modelos com dados completos,
somando 22 hospitais a comparacdo. O modelo gerado pelos dados reais do hospital H3 ndo foi
agregado a esta andlise por ndo conter todos os nodos representados e, por esta razdo, a contagem

de arcos e dire¢des dos arcos dissemelhantes ndo podem ser contabilizadas.

A dissimmilaridade entre os modelos criados foi calculada através da distancia Hamming
de modelo a modelo. Com essas distancias foi construida a matriz de distancias ou matriz de
dissimilaridades entre os modelos. Na matriz de distincias encontram-se todas as distiancias de
cada hospital para todos outros e, a partir da manipulacio dela, sdo executados os algoritmos de

deteccao de anomalia.
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6

RESULTADOS

6.1 Preenchimento de dados

De acordo com a identificacdo dos mecanismos, as varidveis do conjunto de dados
correspondem ao mecanismo MAR, missing at random ou valores faltantes completamente
aleatorios. Isso indica que a razdo dos valores faltantes € exclusivamente dos dados observados,
e ndo razdo nao observada. Por esta razdo, técnicas de preenchimento que nao relacionam
varidveis do conjunto podem resultar num bom preenchimento. Serdo aplicadas as técnicas de
preenchimento por média e moda, de acordo com o tipo de varidvel quantitativa/categérica e a
técnica Multiple Imputation by Chained Equations (MICE) (ROYSTON; WHITE et al., 2011).

Os dados preenchidos e os dados reais sdo comparados quanto a distribuicdo nos grupos
de Robson na Tabela 16. Nessa tabela, as colunas input1 referem-se aos dados preenchidos
com média nas varidveis quantitativas e moda nas varidveis qualitativas e input?2 referem-se
ao preenchimento pela abordagem MICE. Na comparacao, ndo houve diferenca considerada
significativa na distribuicdo de partos nos grupos de Robson entre os dados reais, os dados
preenchidos pela média e moda e os preenchidos pela técnica MICE para cada varidvel do
conjunto de dados. Ambas resultaram em dados de caracteristicas muito proximas aos dados
reais, porém, por comparacdo direta na Tabela 16, a técnica que obteve a maior similaridade foi

a input2, com o algoritmo MICE.
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Tabela 16 — Tabela de contingéncia com distribui¢do da frequéncia das participagdes em porcentagem de
registros nos grupos de Robson (%) no total de dados reais sem preenchimento, dos dados
preenchidos pela média e moda (inputl) e preenchidos com a abordagem MICE (input2)

H1 H2 H3
GR reais inputl input2 reais inputl input2 reais inputl input2
1 27,1 272 27,1 223 213 223 245 24,1 24,5
2 14,1 14,3 14,1 180 183 18,0 148 14,7 14,8
3 20,6 20,7 20,6 20,8 21,2 20,8 20,0 19,6 20,0
4 5.8 5,6 5.8 10,1 104 10,1 9.8 10,4 9.8
5 13,2 13,1 132 12,1 124 12,1 9.5 8,8 9,5
6
7
8
9
1

3,8 4,1 3,8 29 2,6 2,9 3,1 3,2 3,1
23 2,5 23 1,9 1,9 1,9 2,2 2,5 2,2
2,1 2,0 2,0 1,5 1,6 1,5 2,4 2,5 24
0,1 0,1 0,1 0,2 0,2 0,2 0,0 0,1 0,0
10,5 10,1 10,5 10,2 10,2 10,2 13,0 13,8 13,0
U 0.4 0.4 0.4 0,0 0,0 0,0 0,3 0.4 0,3

=)

6.2 Modelos gerados

Para criar a estrutura e as probabilidades das redes Bayesianas de cada hospital é requerida
a completude dos dados. Por isso, foram selecionados os registros com os valores completos
das varidveis selecionadas e criados modelos a partir deles. Os modelos gerados pelos dados
reais de cada hospital sdo as RB apresentadas no caso de estudo nas Figuras 13, 14 e 15.
Nota-se no modelo representativo de H3 (Figura 15) que, na criagdo automética do modelo a
partir dos dados reais, ndo foram adicionados os nodos das varidveis APRESENTACAO_ADM,
TP_ESPONTANEO_ADM, TP_INDUZIDO_ADM, SEMANAS_ADM, N_CONSULTAS e
PESO_INICIAL.

A partir desses modelos foram recriados os dados. Foram comparadas as distribuicdes
dos partos nos grupos de Robson nos dados reais, na selecao dos dados completos e nos dados
recriados pelos modelos na Tabela 17. Ao comparar a distribuicdo dos partos pelos grupos nos
diferentes conjuntos € possivel observar grande diferenca dos conjuntos reais para a selecao dos
dados completos, ressaltadas na tabela. Esta diferenca é refletida quando gerado um modelo a
partir da selecdo dados completos e recriados dados deste modelo.
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Tabela 17 — Tabela de contingéncia com distribuicdo da frequéncia das participa¢des em porcentagem
de registros pelos grupos de Robson (%) no total de dados originais (N) e total de registros
completos (n). Os dados recriados possuem o tamanho dos dados originais.

H1 H2 H3
N=11.705, n=4.219 (36,0%) N=7.743 , n=3.922 (50,7 %) N=6.572 ,n=3.110 (47,3%)

GR real real completo recriado real real completo recriado real real completo recriado
1 27,1 31,8 31,3 22,3 28,4 28,7 24,5 29,7 30,6
2 14,1 17,8 17,9 18,0 19,7 19,9 14,8 20,0 19,7
3 20,6 23,5 23,6 20,8 25,0 24,6 20,0 24,0 23,9
4 5.8 7.3 7,3 10,1 10,5 10,5 9,8 13,0 11,9
5 13,2 14,9 15,1 12,1 13,7 13,5 9,5 11,2 11,7
6 3,8 0,8 0,9 2,9 0,3 0,3 3,1 0,0 0,0
7 2,3 1,1 1,2 1,9 0,9 1,0 2,2 0,7 0,6
8 2,1 1,3 1,1 1,5 0,5 0,5 2.4 0,5 0,6
9 0,1 0,0 0,0 0,2 0,1 0,1 0,0 0,0 0,0
10 105 1,5 1,5 10,2 0,9 0,9 13,0 1,0 1,0
U 0,4 0,0 0 0,0 0 0,0 0,3 0,0 0,0

Foram também criados modelos com os dados preenchidos pela média e moda e preen-
chidos por MICE. A estrutura dos modelos gerados pelos conjuntos de dados inserindo os valores
faltantes pelas duas técnicas de preenchimento foram iguais e sdo apresentados nas Figuras 16,
17 e 18. Ao preencher os dados, os nodos omitidos ao selecionar os dados completos voltam a
ser representados nos modelos gerados. Como concluido anteriormente, os dados que geraram
estes modelos produziram uma distribui¢do semelhante a dos dados reais, independente do tipo
de preenchimento (discutidos na sessao 6.1). Por este motivo, os dados preenchidos por média e

moda foram utilizados para a comparagdo e detec¢do de anomalia.



86 Capitulo 6. Resultados
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Figura 16 — Modelo gerado pelos dados do hospital H1 com dados preenchidos com média e moda das
varidveis
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Figura 17 — Modelo gerado pelos dados do hospital H2 com dados preenchidos com média e moda das

variaveis
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Figura 18 — Modelo gerado pelos dados do hospital H3 preenchidos com média e moda das variaveis
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6.3 Deteccao de anomalia

A comparagdo entre os 33 modelos criados pelos dados preenchidos com a distancia
de Hamming resultou em uma matriz 33x33 nula. As estruturas e relagdes geradas pelos dados

preenchidos nos diferentes hospitais sdo idénticas.

Os modelos que apresentaram nodos excluidos da anélise por ndo comportar dado algum
na criagdo da Rede Bayesiana, como o modelo gerado pela selecdao dos registros completos dos
dados reais do H3, foram considerados uma anomalia pois sua estrutura e relagdo com os dados
¢ tao diferente da maioria dos modelos criados que ndo podem ser comparados aos demais pela

distancia calculada. Todos outros modelos apresentaram mesma quantidade de nodos.

A estes outros modelos foram calculadas as distancias de Hamming e construida a matriz
de dissimilaridade. Foram incluidos 22 modelos criados a partir dos dados reais completos
para encontrar as dissemelhancas de estruturas. Agregando as 22 entidades criou-se a matriz de
dissimilaridade com 55 linhas e 55 colunas comparando entidade a entidade. Nesta comparagdo

foram encontradas dissimilaridades diferentes de zero.

Na matriz de dissimilaridade todas compara¢des foram nulas, exceto com o modelo criado
a partir da selecdo dos registros completos do hospital H2, que apresentou distnciaHamming =
16 a todos outros. Ao executar os algoritmos de detec¢do de anomalia, e até mesmo em uma
simples andlise da matriz de dissimilaridade produzida, foi encontrado um modelo que destoa
completamente dos outros. Nao foi necessario classificar ou analisar o score, pois foi o inico
modelo destoante e por isso foi considerado andmalo. Visto que, 55 entidades comparadas,
apenas uma entidade distanciou-se significativamente do padrdo, considera-se que, do conjunto

de simulagdo dos dados de hospitais, 1,81% teve comportamento andmalo.

Foi aplicado o questionério (Anexo A) apresentando as Tabelas 18 e 19 sobre a distribui-
¢do dos partos nos grupos de Robson nos dados que geraram os modelos considerados andomalos,
apresentadas as taxas gerais de cesarianas e a distribuicao dos tipos de parto pelos grupos de

Robson para a especialista.

Segundo as respostas dadas pela especialista, na escala Likert, ela concordou em parte
que ambas as entidades sdo andmalas. Para a anomalia referida na Tabela 18 foi dito que “a
taxa de cesariana global estd dentro do habitual. Algumas anomalias pontuais, por exemplo,
nao tem partos pélvicos em nuliparas (categoria 6) e os partos pélvicos sdo 100% cesariana nas
multiparas o que é andmalo. Apresenta uma altissima taxa de cesariana em partos gemelares
(categoria 8).”. Ja para a anomalia referida na Tabela 19 foi dito “baixa taxa de parto por cesariana
comparativamente com a média nacional, de resto todos os valores me parecem adequados para

uma maternidade pequena.”.
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Tabela 18 — Distribuicdo da participacdo dos partos nos grupos de Robson dos dados que geraram o
primeiro modelo considerado andmalo pela estrutura do modelo gerado conter diferentes

nodos

GRUPO_ROBSON

PARTO

Total

Cesariana  Parto instrumentado Parto eutécico
1 404 (20,1%) 715 (35,6%) 890 (44,3%) 2.009 (31%)
2 495 (38,2%) 408 (31,5%) 394 (30,4%) 1.297 (20%)
3 93 (5,9%) 172 (10,9%) 1.306 (83,1%) 1.571 (24%)
4 242 (30,9%) 80 (10,2%) 460 (58,8%) 782 (12%)
5 389 (50,6%) 177 (23,0%) 203 (26,4%) 769 (12%)
7 41 (100%) 0 (0%) 0 (0%) 41 (0.6%)
8 35 (89,7%) 4 (10,3%) 0 (0%) 39 (0.6%)
10 47 (73,4%) 7 (10,9%) 10 (15,6%) 64 (1.0%)
Total 1.746 (27%) 1.563 (24%) 3.263 (50%)  6.572 (100%)

Tabela 19 — Distribuicdo da participacdo dos partos nos grupos de Robson dos dados que geraram o
modelo considerado andmalo pela deteccao de anomalia

PARTO

GRUPO_ROBSON Cesariana  Parto instrumentado Parto eutécico Total

1 142 (12,7%) 366 (32,9%) 606 (54,4%) 1.114 (28%)
2 251 (32,5%) 227 (29,4%) 294 (38,1%) 772 (20%)
3 26 (2,7%) 88 (9,0%) 867 (88,4%) 981 (25%)
4 39 (9,4%) 43 (10,4%) 331 (80,1%) 413 (11%)
5 301 (56,2%) 97 (18,1%) 138 (25,7%) 536 (14%)
6 12 (100%) 0 (0%) 0 (0%) 12 (0.3%)
7 31 (88,6%) 0 (0%) 4 (11,4%) 35 (0.9%)
8 11 (57,9%) 3 (15,8%) 5(26,3%) 19 (0.5%)
9 4 (100%) 0 (0%) 0 (0%) 4 (0.1%)
10 20 (55,6%) 2 (5,6%) 14 (38,9%) 36 (0.9%)
Total 837 (21%) 826 (21%) 2.259 (58%)  3.922 (100%)
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7

CONCLUSAO E CONTRIBUICOES

“Nunca estou realmente satisfeita quanto a entender alguma coisa; porque, até onde entendo, a

’

minha compreensdo so pode ser uma fracdo infinitesimal de tudo o que eu quero compreender.’
(Ada Lovelace, 1815-1852)

O trabalho apresentado corresponde a uma alternativa que se apresentou favoravel
para suprir a limitacdo do compartilhamento dos dados entre instituicdes € com a comunidade
académica. Apesar disto, o trabalho apossui limitagdes. Sobre o contexto do caso de estudo e
momento histdrico, o trabalho teve limitacdes de amostra e validacdo das anomalias encontradas.
Apesar da intencdo de mais hospitais e especialistas em integrarem o estudo, a amostra dos
hospitais corresponde a uma parcela dos hospitais do norte de Portugal. Devido a pandemia
vivida atualmente, a pesquisa de campo nao foi realizada em sua totalidade e por isso a validacdo

foi limitada por esta situacao.

Apesar das limitacdes, foi possivel contribuir com a constru¢ao do modelo representativo
para cada hospital integrante no estudo. Adotando os métodos e guidelines realizados nesta
pesquisa pode-se também comparar instituicdes de diversos contextos com problemas similares,

o que é extremamente encorajado pela autora.

Para definir os modelos, comparé-los e identificar as anomalias, primeiramente foram
descritos detalhadamente todos os atributos contidos no conjunto de dados do caso de estudo.
Junto aos especialistas nos dados e obstetra, foram encontradas divergéncias em uma anélise
criteriosa dos dados realizada. Foram validados e imputados dados conforme informagdes
agregadas aos grupos de Robson identificados nos registros. Foram diminuidas as divergéncias
encontradas nos dados e retirados os erros da coleta. Estas verificacdes e validacdes foram

encaminhadas a empresa que realiza a coleta de dados.
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A partir das verificacdes e validacdes dos valores contidos nos conjuntos de dados, foi
realizado o preenchimento deterministico diminuindo inconsisténcia dos dados e aumentando a
completude da informacdo nos conjuntos de dados. Também foram descritas as taxas de valores
faltantes mesmo ap0s este preenchimento. Com isto, concluimos que agregar o preenchimento
automadtico em sistemas auxilia a andlise, principalmente aos ndo especialistas do contexto dos
dados. Apesar do preenchimento deterministico, notou-se que, em algumas varidveis, ndo ha
preenchimento ou ndo é realizado. E o caso das varidveis relativas a estimativa de peso nas
ecografias semanais e posi¢ao do feto da 24 a 42¢ semana. Com os dados validados pelos
especialistas foi realizada a andlise da significancia das varidveis para a definicao dos tipos de

parto. As varidveis com significancia foram selecionadas para o estudo dos modelos.

Foram construidos modelos de rede Bayesiana para cada hospital. Para isso, os dados
completos das varidveis relevantes para o tipo de participante foram selecionados. Viu se que, ao
selecionar apenas dados completos, perde-se uma quantidade significativa de informacado que
muitas vezes gera impacto nas medidas estatisticas das varidveis e na distribuicao dos registros

em uma andlise aplicada.

Por meio dos mecanismos que geraram os valores faltantes é possivel identificar os
tipos de preenchimento de dados que melhor representariam os dados reais. Os valores faltantes
das variaveis dos conjuntos de dados dos hospitais foram preenchidos pelos de média e moda
e pela técnica MICE. Os resultados na distribui¢dao e medidas estatisticas de cada técnica de
preenchimento foi semelhante e, por isso, conclui-se que o preenchimento com média/moda das
varidveis seria suficiente para manter as caracteristicas dos dados no contexto especifico do caso
de estudo. Foram gerados modelos dos dados imputados e ambos resultaram em estrutura igual.
Sendo assim, as duas técnicas de preenchimento geraram resultados idénticos quanto a estrutura

de rede Bayesiana gerada.

Com o novo conjunto de dados completos pelo preenchimento de dados, foi criado um
modelo para cada hospital. Os modelos com base nos dados imputados serviram para gerar novos
conjuntos de dados. Ao todo, 33 novos conjuntos foram criados. A matriz de dissimilaridade entre
os 33 modelos resultou nula, constatando que a estrutura e as relacdes entre as caracteristicas
dos hospitais s@o iguais. Ao identificar tal situagcdo, conclui-se que ao criar modelos com os
dados recriados dos modelos dos dados originais, perdeu-se a singularidade de cada hospital.
Nota-se isso pois, ao comparar com os modelos dos dados reais hd nodos com diferentes relagdes
e estas diferencas nio foram transmitidas ao criar modelos pelos dados recriados. A integracdo
de dados reais de mais hospitais e prevenciao da comparacao dos modelos pelos dados recriados
para simulacdo de uma amostra de quantidade aproximada € relevante para o avango da pesquisa

e identificacdo de anomalias entre os modelos.

Para identificar novas comparagdes e simular outros hospitais participantes da compa-
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ragdo, foi visto que o conjunto de dados na selecdo dos registros completos ndo imputados
dos hospitais apresentaram medidas estatisticas significativamente diferentes as dos dados reais
e imputados. Foram incluidas na matriz de dissimilaridade a mesma propor¢dao dos modelos
(11 modelos por conjunto de dados, resultando na comparagdo de 55 modelos). Visto que um
hospital ndo recriou todos os nodos como nos outros dois, este foi excluido desta nova andlise e

considerado como anomalia.

As dissimilaridades foram grandes de todas entidades quanto a uma entidade em especi-
fico. Todos os algoritmos definidos no capitulo de deteccao de anomalias, especificamente LOF
e KNN, identificaram a mesma observacdo como andmala, classificando todas as outras como

nao andmalas.

Sobre as duas entidades classificadas como andmalas, foram retirados dados escolhidos
pela especialista do contexto médico para a sua andlise. A distribui¢do dos partos pelos grupos de
Robson, assim como as taxas dos tipos de partos, foram incluidas no questionario de validagao.
A totalidade das respostas sobre as duas entidades anomalas apresentadas a especialista foi
"concordo em parte". Portanto, conclui-se que as anomalias identificadas pela técnica e andlise
de dados representam entidades andomalas pela comparacdo de modelos. No entanto, como os
dados nao dizem apenas sobre tipos de parto e grupos de Robson, a integridade dos dados nao foi
analisada pela especialista e esta poderia concluir por outras varidveis a definicdo das entidades

como andmalas, concordando totalmente com a identificacao.

Com o que foi apresentado, de acordo com as perguntas iniciadas que guiaram esta
tese, acredita-se que as questdes de pesquisa foram respondidas. Sendo assim, foi capacitada a
comparagdo entre entidades por meio dos modelos com dados recriados com significancia aos
dados reais sem propriamente utiliza-los na comparacao. E por meio desses dados a identificagdao
de anomalias relevantes ao contexto do especialista foram identificadas e validadas sem a partilha

dos dados entre as entidades.

Isso s6 foi possivel pois os dados criados através dos modelos de redes Bayesianas
representaram os dados originais, o que permitiu a comparacao de diferentes fontes por meio
dos modelos representativos e a identificagdo daqueles significativamente destoantes aos demais
com relevancia para a drea especifica dos dados. Por fim, o objetivo geral de detectar entidades

andmalas pela comparacao sem compartilhar dados entre elas foi alcancado.

7.1 Contribuicoes

A principal contribuicao do trabalho € a possibilidade de realizar andlises distribuidas de
deteccdo de anomalia entre entidades "ndo comunicantes"sem a utilizacdo dos dados reais. A

deteccdo de anomalia por comparagdo de redes Bayesianas permitiu realizar a comparagdo entre
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entidades sem a partilha de dados entre elas.

Ao conviver e participar da coleta de dados, soube da dificuldade dos hospitais em
manterem uma motivagdo de preencher os dados. A rotina clinica ndo permite pausas para um
preenchimento detalhado e muitas validacdes podem ser feitas em relagdo ao sistema que coleta
os dados. As verificacdes e validacdes foram encaminhadas a empresa que realiza a coleta de
dados. Além disso, foi proposto para que as imputacdes deterministicas tornem-se automaticas

no preenchimento do sistema.

7.1.1 Publicacdes aceitas

Gelatti, G. J., de Carvalho, A. P., & Rodrigues, P. P. Detectar anomalias a fim de facilitar
o diagndstico médico por meio de agrupamento de dados e abstragdes temporais. XXIV
Jornadas de Classificacdo e Andlise de Dados (JOCLAD 2017)., 97.

Gelatti, G. J., de Carvalho, A. C., & Rodrigues, P. P. (2017, June). Anomaly detection
through temporal abstractions on intensive care data: position paper. In 2017 IEEE 30th
International Symposium on Computer-Based Medical Systems (CBMS) (pp. 354-355).
IEEE.

Gelatti, G. J., Rodrigues, P. P, & Correia, R. J. C. (2020). Informatics as Support for
Changes in Health Policy: A Case in Obstetrics. In HEALTHINF (pp. 745-749).

7.1.2 Publicacao aguardando revisao

Gelatti, G. J., Maranhdo, P., Reis, Z. & Correia, R. J. C. (2021). Evaluation of the impact
of an electronic medical record in the use of Robson classification on cesarean section

rates in Portuguese hospitals. International Journal of Medical Informatics.

7.2 Trabalhos futuros

A partir do caso de estudo identifica-se a necessidade de investigar as relacoes dos
modelos gerados com a previsdo do tipo de parto e descri¢do da classificagdo das gestantes.
Acredita-se que as novas relagdes identificadas pelos modelos produzidos com caracteristicas

ndo incluidas na Classificacdo de Robson (CR) podem agregar valor a classificacao.
Algumas questdes foram levantadas no desenvolvimento deste estudo:

Qual a influéncia de diferentes medidas de distancia ou (dis)similaridade ao comparar

modelos levando em consideracao as probabilidades dos nodos?
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E possivel comparar modelos com quantidade de nodos diferentes?

Existe variacdo significativa no resultado quanto a escolha da medidas de dissimilaridade entre
grafos ou modelos e as técnicas de detec¢do de anomalias? O resultado dessas escolhas variam

conforme o contexto da aplicagao?

Acredita-se que estas sdo perguntas de grande valor para a continuagdo de novas pesquisas
neste contexto. Havera sempre descobertas e melhorias a serem feitas nas técnicas e aplicacdes
do trabalho. Destaco o envolvimento direto desta tese com o contexto clinico e hospitalar,

principalmente na troca de conhecimentos entre dreas e retorno direto da pesquisa a sociedade.
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GLOSSARIO

Tabu search (TABU): Algoritmo de busca local. A técnica consiste na explora¢ao continua,
dentro de um espaco de busca, a partir de uma solucio inicial tentando avangar para uma

outra solucao na sua vizinhanga até que se satisfaca um determinado critério de parada.
Cross table: Tabela de contingéncia que compara a distribuicdo de valores em duas varidveis.

Hill-climbing (HC): Técnica de otimiza¢do matematica. Algoritmo guloso: inicia uma solucao
arbitrdria para um problema e tenta encontrar uma solu¢do melhor fazendo alteracdes

incrementais.

Classificacao de Robson: A classificacdo de Robson € amplamente utilizada para andlise das

taxas de cesariana em Portugal. Ela classifica as gravidas em 10 grupos.

Especialista nos dados: Pessoa que manipula ou coleta os dados.
ESPONTANEA: Varidvel relativa a gravidez espontinea. Gravidez sem tratamentos associados.

ESTIMULACAQO: Varidvel relativa a gravidez com utilizacdo de métodos para a estimulacéo.

FIV: Varidvel relativa a gravidez iniciada apds estimulag@o por tratamento de fertilizagdo in

vitro.

ICSI: Variavel relativa a gravidez iniciada apds estimulacao por tratamento com aplicacao de

injecdo intra-citopldsmica.

INSEMINACAQO: Varidvel relativa a gravidez iniciada apds estimulagdo por inseminagao

artificial.

Parto auxiliado: Também chamado de parto instrumentado, € o tipo de parto realizado com
auxilio de instrumentos. Os instrumentos mais utilizadas para auxiliar o parto sdo ventosa,

forceps ou espétula.
RAI: O responsdvel pelo acesso a informacao.

TEC: Variavel relativa a gravidez iniciada apds estimulacio por transferéncia de embrides

crio-preservados.






105

A

QUESTIONARIO DE VALIDACAO

Questiondrio aplicado a obstetra sobre as anomalias encontradas.



106 APENDICE A. Questiondrio de validagdo

Avaliagado das anomalias identificadas por meio da
comparacao de modelos

O objetivo deste questionario é a validagcdo do estudo feito por Giovana Jaskulski Gelatti
resultado da tese de doutorado intitulada “Deteccdo de anomalia através da comparagédo de
modelos representativos” do Programa Pés-Graduagao em Ciéncias de Computagio e Matematica
Computacional (PPG-CCMC) da Universidade de S&ao Paulo — Brasil com orientagdo do Professor
Dr. André Ponce de Leon Ferreira de Carvalho. O estudo € um coorte de informagéo sobre 26.020
gravidas de 3 secgbes de obstetricia de hospitais do norte de Portugal entre os anos de 2015 a
2020. As variaveis utilizadas foram sobre o contexto obstétrico referente a gestagéo e histérico

gestacional, assim como informagdes sobre a supervisdo da gestagao e histérico de doengas.

Instrucdes: E considerado uma anomalia o comportamento que difere substancialmente dos
outros. Neste contexto, pretende-se avaliar as anomalias identificadas por meio das informagoes
referentes as taxas gerais nos tipos de parto e distribuicdo dos partos nos grupos da classificagao
de Robson descritos no Quadro 1. Para cada tabela, responder se, a partir dos dados apresentados,
considera a secgado de obstetricia diferente do padrdo de sua experiéncia e conhecimento. Ao
responder o questionario, declara-se concordante com a utilizagado e publicagdo dos dados aqui
recolhidos.

Quadro 1 — Descrigéo dos grupos da classificacdo de Robson

Grupo |Descricio

Mulheres nuliparas, unico feto em posigao cefalica, com semanas de gestagdo maior ou igual a 37
1 semanas em trabalho de parto espontineo

Mulheres nuliparas, tnico feto, em posigao cefélica, maior ou igual a 37 semanas de gestagdo que tiveram
2 trabalho de parto induzido ou cesariana antes do trabalho de parto

Mulheres multiparas, sem cesariana anterior, Gnico feto, em posi¢ao cefalica maior ou igual a 37 semanas
3 em trabalho de parto espontineo

Mulheres multiparas, sem cesariana anterior, Unico feto, em posi¢ao cefalica maior ou igual a 37 semanas
4 que tiveram trabalho de parto induzido ou cesarea

Todas as mulheres multiparas, com pelo menos uma cesariana anterior , inico feto , em posigao cefélica
com maior ou igual a 37 semanas de gestagido

Todas as mulheres nuliparas, tnico feto, posi¢ao pélvica

Todas as mulheres com gestagdes multiplas

5
6
7 Todas as mulheres multiparas, Gnico feto, posi¢ao pélvica
8
9

Todas as mulheres com tnico feto em posi¢ao transversal ou obliqua

10  |Todas as mulheres com unico feto, posi¢ao cefalica com menos ou igual a 36 semanas de gestagdo
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Questionario

Tabela 1 - Dados do Hospital 1 referentes a classificagdo de Robson e participagédo nos tipos de

parto no periodo 10/2016 - 11/2020.

PARTO

GRUPO_ROBSON Cesariana | Parto instrumentado Parto eutdcico Total

1 404 (20,1%) 715 (35,6%) 890 (44,3%) 2,009 (31%)
2 495 (38,2%) 408 (31,5%) 394 (30,4%) 1,297 (20%)
3 93 (5,9%) 172 (10,9%) 1,306 (83,1%) 1,571 (24%)
4 242 (30,9%) 80 (10,2%) 460 (58,8%) 782 (12%)
5 389 (50,6%) 177 (23,0%) 203 (26,4%) 769 (12%)
7 41 (100%) 0 (0%) 0 (0%) 41 (0.6%)
8 35 (89,7%) 4 (10,3%) 0 (0%) 39 (0.6%)
10 47 (73,4%) 7 (10,9%) 10 (15,6%) 64 (1.0%)
Total 1,746 (27%) 1,563 (24%) 3,263 (50%) 6,572 (100%)

1. De acordo com os dados apresentados na Tabela 1, vocé considera este hospital uma

anomalia?

discordo plenamente
O

discordo em parte | nem concordo nem discordo

[}

m}

concordo em parte

X

concordo plenamente

]

Espaco para argumentagéo (n&o obrigatorio):

A taxa de cesariana global esta dentro do habitual.
Algumas anomalias pontuais, por exemplo, ndo tem partos pélvicos em nuliparas (categoria 6)
e os partos pélvicos sdo 100% cesariana nas multiparas o que é anémalo. Apresenta uma

altissima taxa de cesariana em partos gemelares (categoria 8).
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Tabela 2 - Dados do Hospital 2 referentes a classificagdo de Robson e participagao nos tipos de
parto no periodo 03/2015 - 11/2020.

PARTO
GRUPO_ROBSON Cesariana Parto instrumentado Parto eutécico Total
1 142 (12,7%) 366 (32,9%) 606 (54,4%) | 1,114 (28%)
2 251 (32,5%) 227 (29,4%) 294 (38,1%) | 772 (20%)
3 26 (2,7%) 88 (9,0%) 867 (88,4%) | 981 (25%)
4 39 (9,4%) 43 (10,4%) 331(80,1%) | 413 (11%)
5 301 (56,2%) 97 (18,1%) 138 (25,7%) | 536 (14%)
6 12 (100%) 0 (0%) 0 (0%) 12 (0.3%)
7 31 (88,6%) 0 (0%) 4(11,4%) 35 (0.9%)
8 11 (57,9%) 3 (15,8%) 5(26,3%) 19 (0.5%)
9 4 (100%) 0 (0%) 0 (0%) 4 (0.1%)
10 20 (55,6%) 2 (5,6%) 14 (38,9%) 36 (0.9%)
Total 837 (21%) 826 (21%) 2,259 (58%) (3,922 (100%)

2. De acordo com os dados apresentados na Tabela 2, vocé considera este hospital uma
anomalia?

discordo plenamente discordo em parte | nem concordo nem discordo | concordo em parte | concordo plenamente

O m} m} X m}

Espaco para argumentagéo (n&o obrigatorio):

Baixa taxa de parto por cesariana comparativamente com a média nacional, de resto todos os
valores me parecem adequados para uma maternidade pequena.
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A

AUTORIZACOES DOS COMITES DE ETICA

Autorizagdes dos comités de ética dos hospitais HSO, CHEDV e CHVNGE. Parecer e
autorizacdo para a utilizacdo dos dados requeridos ao comité de ética do Hospital de Senhora da
Oliveira (HSO).
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) e, CENTRO
: P e 7
F RE Rgggg%s " I »~  Hospitalao % ¢ ACADEMICO
4 SERW‘U MACIORAL .j, Seshsra do Qliveira .' E DE FORMAC AO
SAUDE DESAOE REEEN 3/ k_ﬁ ' GUIMARRES .‘ Hospital da Senliora da Ofiéira Gurlaiess

PARECER DO COORDENADOR DO CENTRO ACADEMICO

Titulo: “Predicdo e anélise do tipo de parto em gestantes portuguesas através de Redes
Bayesianas.”

Ref: 85/2020 - Projeto de Investigagao

Investigador Principal: Prof. Doutor Ricardo Jodo Cruz Correia da Universidade do
Porto.

Investigador Responsavel no HSOG: Dr. Ricardo Santos, Servigo de Ginecologia e
Obstetricia do HSOG.

Avaliagédo da exequibilidade e de mérito cientifico: Estudo com interesse clinico e

académico, pelo que, nada a opor ao presente projeto. ®

cum rime \/'
[ orinos é"‘”(”’ ‘%}A’

Prof. Doutor Pedro Guimar&es Cunha CF“'T'?O “Cf\DbMico
Coordenador do Centro Académico e de Formagéo do HSOG ot , JM ‘ "“\;'/xCAO
(llaa dy Vet Gty

PARECER DO COMISSAO DE ETICA PARA A SAUDE

Nos termos da reunigo desta Comisséo de Etica, d4-se o conhecimento a V. Exa. do
parecer emitido em reunido extraordinéria do dia 13 de Novembro de 2020:

Analisado o projeto de investigagéo, “Predigédo e analise do tipo de parto em gestantes
portuguesas através de Redes Bayesianas’, que tem como Investigador Principal o Prof.
Doutor Ricardo Jo&o Cruz Correia da Universidade do Porto e como Investigador
Responsavel no HSOG o Dr. Ricardo Santos do Servigo de Ginecologia e Obstetricia,

a Comissdo de Etica deixa as seguintes consideragdes:

Nad ¢ opr, Geidi pe o7 ddy cliwe) sepm oS4
;Qv() fnb&f{\-["df J Hb

Com os melhores cumprimentos,

—jﬂ\b\u ;27
Dr. Jodo Lima Reis
Presidente da CES

Hospital da Senhora da Oliveira - Guimaraes, EPE
Rua dos Cutileiros, Creixomil | 4835-044 Guimardes
Tel: 253 540 330 | http://www.hospitaldeguimaraes.min-saude.pt/
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Firefox about:b

|
| T

‘g BORTHGAL | o E—‘ CHAA Investigagéio Clinica | 0782_Mod_HRP
- Coye A e (3 fuy >
E1RC 30.04.2014

Termos de Autorizagio Local

Estudo de investigacdo (titulo)

Directores de Servico
Na qualidade de Director de Servigo, declaro que autorizo a execucdo do Estudo de Investigagdo
acima mencionado e comprometo-me a prestar as condigbes necessdrias para a boa execucdo do mesmo, de

acordo com o programa de trabalhos e os meios apresentados.

Servigo Nome do Director Data

Directores / Conselhos de Gest3o de Departamento
Na qualidade de Director do Departamento, declaro que autorizo a execucio do Estudo de
Investigacdo atima mencionado e comprometo-me a prestar as condi¢des necessarias para a boa execugio

do mesmo, de acordo com o programa de trabalhos e os meios apresentados.

Departamento Nome do Director Data

Responsaveis por Unidades, Gabinetes ou Sectores {se aplicavel)

Na qualidade de Responsavel pela Unidade / Gabinete / Sector, dou parecer favoravel a execugdo do
Estudo de Investigacdo acima mencionado e comprometo-me a prestar as condigdes necessdrias para a boa

execugdo do mesmo, de acordo com o programa de trabalhos e os meios apresentados.

tde2 19/10/2020, 0§
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Firefox

2de2

[ osnzes

‘e
HADE | o !—' CHaa, Investigagao Clinica | 0782 _Mod HRP
ST ELRC 1 30.04.2014

Unidade / Gabinete / Sector Nome do Director Data Assinatura

Chefias Técnicas {se aplicivel)

Na qualidade de Enfermeiro Chefe / Técnico Coordenador do Servigo abaixo indicado, dou parecer
favordvel 3 execucdo do Estudo de investigagiio acima mencionado e comprometo-me a prestar as condigies
necessarias para a boa execucdo do mesmo, de acordo com o programa de trabalhos e os meios

apresentados.

Servico Chefia Técnica Data Assinatura

about:b

19/10/2020, 0¢
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Parecer e autorizacdo para a utilizagdo dos dados requeridos ao comité de ética do Centro
Hospitalar de entre o Douro e Vouga (CHEDV).



114 ANEXO A. Autorizagdes dos comités de ética

§ SERVICO NACIONAL " _m
g REPUBLICA ) SN E SA%%E clo ‘ Centro Hospitalar
‘" PORTUGUESA sl de Entre o Douro e Vouga, E.P.E.
SAUDE
Exmo. Senhor
Dr. Ricardo Jodo Cruz Correia
rcorreia@med.up.pt
SUA REFERENCIA SUA COMUNICACAO DE  NOSSA REFERENCIA DATA:
N2: CA-371/2020-0t_MP/CC 22 de dezembro de 2020
ASSUNTO:  “Predigdo e andlise do tipo de parto em gestantes portuguesas através de redes bayesianas”

No seguimento do estudo identificado em epigrafe, submetido por V. Exa., informamos que a mesmo foi objeto
de apreciagdo em reunido do Conselho de Administracdo de 22 de dezembro de 2020, tendo sido proferido o

seguinte despacho:

“Deliberado autorizar.”

Com os melhores cumprimentos,

O Presidente do Conselho de Adnfinistragdo

Miguel Paiva, Dr.

Centro Hospitalar de Entre o Douro e Vouga, E.P.E.
Rua Dr. Candido Pinho. 4520-211 Santa Maria da Feira, PORTUGAL

TEL + 351 256 379 700 EMAIL geral@chedv.min-saude.pt www.chedv.min-saude.pt "
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e )
‘ Centro Hospitalar
S

de Entre o Douro e Vouga, E.P.E,

A Comissio de Etica,

Declaro para os devidos fins que eu, Teresa Paula Teles, diretora do Servigo de
abstetricia do Centro Hospitalar de Entre Douro ¢ Vouga (CHEDYV), estou de acordo
com a realizagio do estudo intitulado “Predigio € analise do tipo de parto em gestantes
portuguesas através de Redes Bayesianas™, o qual apresenta como investigador principal

o Prof. Dr. Ricardo 1. Cruz Correia.

Sem mais no momento,

Com 0s meus melhores cumprimentos,

Porto, 13 de outubro de 2020,

A diretora de servigo,

j_.’ ) . .

Assinatura
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Parecer e autorizacdo para a utilizagdo dos dados requeridos ao comité de ética do Centro
Hospitalar de Vila Nova de Gaia e Espinho (CHVNGE).
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4

/:/
Foi submetido o formulario com a referencia: UIEC-2020-10159482865fa924b33b101 E e
ToMU3

Titulo

Titulo do Projecto

Predigdo e analise do tipo de parto em gestantes portuguesas através de Redes Bayesianas

Investigador Principal

Nome completo
Ricardo J. Cruz Correia
Contacto telefonico
966316853

Endereco de Email

rcorreia@med.up.pt

Equipa de Investigaciao

Nome dos elementos da equipa
Pedro Pereira Rodrigues; Eliana Sousa; Giovana Gelatti; Mafalda Laranjo; Ana Paula Machado.
Afiliacdo dos elementos da Equipa

Faculdade de Medicina da Universidade do Porto, Unidade Local de Saiude de Matosinhos ¢ Centro Hospitalar
universitario Sao Joao

Nome do orientador

Q&*(@ﬂﬂm&t

FQ\QIJULL’\-A}{:\-
AW ) At 1S
Diana Mota
Diretora Clinica
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@

‘ REPUBLICA / )
% PORTUGUESA [ HIOSPITAL 2

SAUDL

PARECER DA COMISSAO DE £TICA PARA & SAUDE

TITULO DO ESTUDO/PEDIDO

“Predicéo e analise do tipo de parto em gestantes portuguesas atraves
de Redes Bayesianas “

Documento do CES: 192/2020
Servigo onde ird decorrer o Estudo: Obstetricia

Investigador Principal: Ricardo J. Cruz Correia

A Comissdo de Etica para a Salde do Centro Hospitalar de Vila Nova de
Gaia/Espinho, EPE, em reuniéo ordinaria do dia 19/11/2020, apreciou a documentagéo
constante do dossier submetido para o estudo acima referenciado:

e Formulario de submisséao a UIEC;

e Formulario da CES;

e Pedido de realizagéo do estudo de investigagao dirigido ao CA,

e Aprovacéo do projeto de investigacao pelo diretor de servico;

e Compromisso de comunicacéo dos resultados obtidos com o projeto de
investigacao;

e Declaracéo de conflito de interesses

e Curriculum vitae do investigador principal;

e Curriculum vitae dos restantes elementos da equipe de investigagao;

e Projeto do estudo.

Centro Hospitalar Vila Nova de Gaia/Espinho, E.P.E

Apreciagao:

Estudo retrospetivo transversal de uma coorte de dados multicéntrico, a partir de
dados anonimizados registados no registo eletrénico para obstetricia denominado
ObsCare .

Sera realizado em 8 hospitais portugueses, que tiverem interesse na participagao do
estudo. Serdo incluidas todas as gestantes atendidas desde o periodo de
implementagao do registo ate outubro de 2020 .

Pagina 1 de 3
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HOSPUTAL 3

REPUBLICA f g
PORTUGUESA | ] SNS“

SALIDE

A analise dos dados sera realizada desde o momento da implementagéo do ObsCare
nesta instituicdo ate ao més de outubro de 2020 .

A base de dados sera protegida pela ferramenta DIAS — De-identification as a
Service,ferramenta da empresa HealthySystems (HLTSYS).esta base num primeiro
momento sofrera a anonimizagéo ,e em segundo momento sera realizada a pseudo-
anonimizagao através do DIAS .

Serao utilizadas a volta de 60 variaveis: demograficas e clinicas (dados nao sensiveis).

O objetivo da investigagdo: desenvolver a partir do modelo estatistico das redes
bayesianas (RBs), um sistema de apoio a decisdo a fim de auxiliar, planejar e predizer
o tipo de parto para as gestantes portuguesas .

O tempo previsto para a duragdo da investigagéo € de 13 meses.
Nao esta prevista a obtengao do consentimento informado.

Garantem confidencialidade e anonimato, na base de dados criada nao constara
identificagao ou outro tipo de dados que possam permitir identificago.

A base de dados serd encriptada e terda uma password de acesso somente do
investigador principal. Para a utilizagdo da base dados sera necessario fazer copias os
portateis dos investigadores autorizados para analise. Os investigadores com
autorizagao para utilizagdo dos dados terdo os portateis com credencias diferenciadas,
e os ficheiros encriptados com passwords de acesso diferentes por colaborador.

Os dados do estudo serdo conservados ate 31/12/2021.

Nao estd prevista a transferéncia de dados.

Esta prevista a publicagéo dos resultados da investigagao.

Nao apresenta custos acrescidos para o participante ou instituigao.
O trabalho néo e é financiado.

Consideram ndo haver conflito de interesses.

Ouvido o relator, o processo foi votado pelos membros da Comissao de Etica para a
Saude do Centro Hospitalar de Vila Nova de Gaia/EPE presentes:

Presidente: Enf® Ana Saraiva

Vice-presidente: Dr? Paula Fernandes

Restantes Membros:

Dr? Ana Ferreira

Pagina 2 de 3
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ANEXO A. Autorizagdes dos comités de ética

Centro Hospitalar Vila Nova de Gaia/Espinho, E.P.E

o

“® REPUBLICA SERCONACIONS Gl RO
B PORTUGUESA SN HOSPITAL L,

0

SAUDE

Dr? Ana Isabel Paixdo

Enf? Teresa Trigo

Delibera-se parecer favoravel, o qual foi aprovado por unanimidade dos presentes.

Data: 19/11/ 2020

A Presidente da Comissao de Etica para a Saude

/M/kﬂ‘/\' )
o
En%a Saraiva
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